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 Afin d’assurer la communication et la régulation de leur métabolisme, les cellules 
vivantes sécrètent une panoplie de petites et grandes molécules agissant comme messagers 
chimiques. Ces messagers sont généralement libérés dans l’environnement extracellulaire et 
diffusent jusqu’à l’atteinte d’une cible moléculaire bien précise. Cet évènement de 
reconnaissance biologique induit une cascade de réactions biochimiques qui sont le fondement 
des fonctions biologiques des cellules. Un dysfonctionnement associé à la sécrétion de 
messagers chimiques est associé à plusieurs conséquences cliniques. Par exemple, un 
changement de composition des neurotransmetteurs lors de la libération synaptique dans le 
cerveau est associé à la maladie d’Alzheimer, la maladie de Parkinson, la dépression, les 
dépendances et la schizophrénie. L’analyse des messagers chimiques est donc d’une grande 
importance dans le domaine clinique. Néanmoins, les méthodes analytiques contemporaines ne 
sont pas aptes à mesurer les changements rapides et hétérogènes des messagers chimiques lors 
d’évènements de sécrétion cellulaire. De nouvelles techniques permettant une analyse 
hautement sensible de plusieurs messagers chimiques simultanément et de manière localisée 
sont nécessaires. Les matériaux plasmoniques permettent l’utilisation de spectroscopies exaltée 
par les métaux comme la diffusion Raman exaltée par les effets de surfaces (SERS). Grâce à la 
spécificité moléculaire du SERS et à sa haute sensibilité, pouvant atteindre la détection d’une 
seule molécule, les capteurs SERS offrent divers avantages permettant le développement de 
nouvelles technologies dédiées aux mesures des sécrétions cellulaires. 
 L’objectif principal de la thèse est la mise au point de nouveaux capteurs SERS 
permettant l’analyse des sécrétions cellulaires avec une haute sensibilité et une haute sélectivité. 
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Pour y arriver, des nanoparticules d’or furent adsorbées sur des capillaires de verres 
nanométriques de type patch clamp. L’immobilisation des nanoparticules sur ces patch clamp 
génère un nanocapteur plasmonique pouvant être positionné dans l’espace, tout en conservant 
un état d’agrégation constant, facteur clé en SERS. Ces nanocapteurs furent donc positionnés 
près de cellules in vitro, puis des spectres SERS furent acquis dans le temps. Afin d’analyser 
cette réponse optique complexe, de nouvelles méthodes chimiométriques ont été développées. 
 Comme première approche, un code-barres unique fut extrait à partir de chaque parton 
vibrationnel expérimental mesuré par SERS dans le temps, puis comparés à ceux d’une librairie 
extraient à partir de standards. Cette comparaison permet : (1) l’identification de la molécule 
selon son code-barres et (2) une analyse semi-quantitative en dénombrant le nombre de fois 
qu’un code-barres fut identifié sur une période de temps précise. Cette méthode chimiométrique, 
définie comme l’optophysiologie SERS, fut employée pour sonder les métabolites 
extracellulaires sécrétés par des cellules MDCKII au niveau basal et post-stimulation. Par sa 
nouveauté, l’optophysiologie requiert une optimisation des paramètres d’analyse, limitant sa 
capacité de multiplexage et son adaptation pour la détection de nouvelles cibles moléculaires. 
 Afin d’en améliorer la sensibilité et la sélectivité, un nouvel algorithme d’évaluation des 
codes-barres fut implémenté à l’optophysiologie. Ce nouvel algorithme fut employé pour sonder 
les neurotransmetteurs sécrétés par des neurones dopaminergiques originaires du mésencéphale 
de souris. De plus, afin de visualiser les neurones et positionner correctement les nanocapteurs 
près des varicosités axonales, sites de libération majeure des neurotransmetteurs, un microscope 
combiné permettant l’imagerie de fluorescence et la spectroscopie Raman fut construit. À l’aide 
de ces outils, il fut possible de mesurer les changements relatifs de concentration in vitro de cinq 
neurotransmetteurs dans des conditions basales et durant plusieurs cycles de stimulation.  
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 Les performances analytiques de l’optophysiologie SERS dépendent, majoritairement, 
des codes-barres utilisés pour l’analyse, nécessitant donc une optimisation laborieuse de ces 
derniers. Cette optimisation constitue un obstacle majeur pour la translation de 
l’optophysiologie SERS vers le domaine clinique. Pour pallier à ce problème, plusieurs codes 
barre furent attribués par molécule et analyser, de manière analogue à de la reconnaissance 
faciale, par un réseau neuronal artificiel. L’optophysiologie SERS couplée à de l’intelligence 
artificielle a permis la détection de plus de sept métabolites extracellulaires associés au 
métabolisme de carbone, de l’azote et de l’énergie dans des cellules cancéreuses et contrôles. 
 Les expériences présentées dans la thèse montrent le potentiel d’application de 
l’optophysiologie SERS pour la détection de métabolites sécrétés par des neurones, ou d’autres 
types de cellules présentant divers phénotypes, afin d’en étudier les fonctions biologiques 
normales ou celles associées à une pathologie. Ces nouvelles technologies mèneront 
certainement à des percées importantes dans différents domaines cliniques et scientifiques. 
Mots-clés : Métabolisme cellulaire, Spectroscopie Raman exaltée par les effets de surface, 






To insure the signaling and regulation of their metabolism, living cells secrete a plethora of 
small and large molecule referred as chemical messengers. These messengers are generally 
secreted into the extracellular space, and diffuse until they reached a specific molecular target. 
The resulting biological recognition event between a chemical messenger and its dedicated 
molecular receptor induces a cascade of biochemical reactions, corresponding to the 
fundamental function of biological cells. However, a dysfunction associated to the secretion of 
these chemical messengers is linked to multiple clinical diseases. As an example, a change in 
the composition of neurotransmitters released during synaptic transmission in the brain is 
associated to Alzheimer disease, Parkinson disease, depression, addiction and schizophrenia. 
Thus, the analysis of the chemical messenger is of great clinical interest. However, modern 
analytical methods are ill suited to capture the fast and heterogeneous changes in chemical 
messengers during secretion events. New technologies allowing a sensitive and simultaneous 
monitoring of chemical messengers in a local and non-destructive way is needed. 
 Plasmonic materials enable surface enhanced spectroscopies such as surface enhanced 
Raman scattering (SERS). With the molecular selectivity of SERS, and its high sensitivity, 
capable of detecting a single molecule, SERS sensors offer multiple advantages allowing the 
development of new technologies adapted for monitoring cellular secretion. 
 The main objective of the thesis is the development of a novel SERS sensor capable of 
monitoring cellular secretion with both high sensitivity and selectivity. To achieve this goal, 
gold nanoparticles were electrostatically adsorbed onto a nanometric sized patch clamp glass 
capillary. The immobilization of the nanoparticles led to the generation of plasmonic 
nanosensors, which can be positioned in space while keeping a constant aggregation state, a key 
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parameter in SERS.  These nanosensors were then positioned near cells in vitro and SERS 
spectra were acquired in time. In order to analyze the complex optical response, novel 
chemometric approaches were developed.  
 As a starting point, a unique barcode was extracted from each experimental SERS 
spectrum detected in time, and then compared with a spectral database of SERS barcode 
extracted from various standards. This approach enabled (1) identification of the molecule 
according to the barcode, and (2) a semi-quantitative analysis by counting the number of times 
the barcode, for each standard, was detected within a defined timescale. This chemometric 
method, referred as SERS optophysiology, was applied to monitor abundant metabolites in the 
extracellular environment near MDCKII cells in both basal and stimulated conditions. As this 
is a new method, SERS optophysiology required optimization of its hyper-parameters prior to 
the analysis, thus limiting its multiplex capability and adaptation to detect novel molecular 
targets. 
 To improve the analytic performance of SERS optophysiology, we implemented a new 
algorithm to evaluate the barcodes. This new algorithm was applied to monitor 
neurotransmitters secreted by dopaminergic neurons from mice mesencephalon. Also, to 
visualize the neurons and correctly positioned the nanosensor near axonal varicosities, a 
hyphenated fluorescence-Raman microscope was built. With these tools, we successfully 
monitored the relative changes in concentration of five neurotransmitters in basal condition and 
throughout multiple stimulation cycles. 
 Although improved, the analytical performances of SERS optophysiology depend 
mostly on the barcode data processing which thus required an extensive optimization to achieve 
good selectivity and sensitivity, limiting the translation of these technologies to other users. To 
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overcome this limitation, multiple barcodes were thus associated to a single standard and 
analyzed with an artificial neural network, analogous to facial recognition. Machine learning 
driven SERS optophysiology enabled the detection of more than seven metabolites associated 
to the metabolism of carbon, nitrogen and energy of healthy and cancerous cell lines.  
The experiments presented in the thesis show the application potential of SERS 
optophysiology for the detection of secreted metabolites by neurons, or other type of cells 
exhibiting different phenotype, in order to investigate biological functions in a normal or disease 
state. These novel technologies thus hold a promising potential for significant discoveries in 
many fields of medicine and general science. 
Keywords : Cellular metabolism, Surface enhanced Raman spectroscopy, Artificial 
intelligence, Nanosensor, Neurotransmitters, Cancer cells, Neurons, SERS optophysiology 
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1.1. Signalisation et métabolisme cellulaire 
 La cellule, l’unité de base de tout organisme vivant, est d’une incroyable complexité 
biochimique impliquant l’action de diverses enzymes, métabolites et autre entité moléculaire, le 
tout orchestré à la perfection. Parmi ses propriétés exceptionnelles, les cellules sont aptes à 
communiquer, sonder et interagir avec leur environnement immédiat en plus d’être capables de 
s’adapter à leur environnement. Pour assurer la communication intra- et intercellulaire, une 
cellule de signalisation sécrète divers messagers chimiques (Fig. 1.1). Ces messagers diffusent 
ensuite dans l’environnement extracellulaire jusqu’à l’atteinte d’un récepteur moléculaire 
spécifique sur la cellule cible. Cet évènement de reconnaissance entre le messager et son 
récepteur moléculaire induit une cascade de réactions biochimiques intracellulaires. Ceci permet 
le transit du signal provenant de l’association entre le récepteur et le messager menant 
ultimement à une réponse biologique adéquate (e.g. sécrétion de vésicules) par la cellule cible. 
Néanmoins, si une cellule ne possède pas le récepteur moléculaire sélectif au messager chimique 
sécrété par une cellule de signalisation, aucune réponse biologique ne sera déclenchée. La nature 
du messager sécrété a donc une importance capitale sur la réponse biologique observée. 
 
Figure 1.1 Schématisation de mécanisme de signalisation intercellulaire par exocytose de 
messagers chimiques. 
Outre leur rôle en tant que médiateur de la signalisation cellulaire, où l’identité des 
messagers dicte la réponse biologique, la concentration locale en messagers chimiques est aussi 
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un facteur clef sur les fonctions cellulaires. Par exemple, la sécrétion de messagers permet la 
formation d’un gradient de concentration dans l’espace.  Les cellules possèdent une boussole 
interne leur permettant de détecter ces gradients extracellulaires et de s’en approcher, ou bien 
de s’en éloigner1. Ce choix est entre autres dicté par la nature du messager chimique. Ce 
phénomène, connu sous le nom de chimiotaxie, est à l’origine du déplacement d’une cellule 
(procaryote2 ou eucaryote1) vers des nutriments, et de s’éloigner des toxines environnantes. Les 
gradients de concentration de messagers chimiques sont impliqués dans une panoplie de 
processus biochimiques et biologiques tel le recrutement de cellules inflammatoires vers des 
sites infectieux3, la régénération tissulaire1, la prolifération cellulaire4, l’apoptose5-6, la 
régulation du métabolisme du glucose4, ou encore, la différenciation cellulaire lors de 
l’embryogénèse7-8.  
 Durant leur cycle de vie, les cellules libèrent et consomment différents métabolites dans 
l’environnement extracellulaire n’agissant pas nécessairement comme messager. La 
composition de cet environnement à un impact sur le métabolisme cellulaire, stimulant 
l’adaptation des cellules. Prenons par exemple les cellules β se retrouvant dans le pancréas. Ces 
cellules sont à l’origine de la régularisation du taux d’insuline dans le sang (Fig.1.2). 
Typiquement, le glucose entre dans ces cellules à l’aide des transporteurs de glucose (Glut2) et 
métabolisé en adénosine triphosphate (ATP) via la glycolyse et le cycle de Krebs au sein des 
mitochondries9. L’augmentation intracellulaire d’ATP dans les cellules pancréatiques β, et donc 
du ratio ATP/ADP, induit un changement quant à l’état énergétique de la cellule. Ce changement 
provoque la fermeture des canaux potassiques (KATP) induisant la dépolarisation de la 
membrane10 aboutissant à l’ouverture des canaux calciques qui stimule la libération d’insuline11. 
Néanmoins, si les cellules se retrouvent dans un environnement pauvre en glucose, elles 
s’adaptent et utilisent des sources d’énergie alternative afin de soutenir à leur demande 
énergétique. Dans le cas des cellules β, la génération d’ATP peut être facilité en présence 
d’acides aminés grâce à l’activation de la glutamate déshydrogénase (GDH). La GDH catalyse 
la conversion du glutamate en α-cétoglutarate, intermédiaire essentiel du cycle de Krebs, 






Figure 1.2 Stimulation de la sécrétion d’insuline par les cellules pancréatiques β.  Le glucose 
est l’entité moléculaire ayant le plus grand potentiel de stimulation de libération d’insuline par 
les cellules pancréatiques β. La GDH est étroitement régulée de manière allostérique par l’acide 
aminé L-leucine. La sensibilité de la GDH pour la leucine dépend du ratio GTP/ADP dans 
l’environnement cellulaire ; l’activité de la GDH est donc stimulée en présence d’ADP et de L-
leucine, mais inhibée en présence de GTP. Ainsi, dans un état favorisant un faible ratio 
GTP/ADP, tel un environnement pauvre en glucose, la GDH s’active en présence de leucine et 
provoque l’exocytose d’insuline. Dans ce cas de figure, la GDH est activée par l’enzyme 
SIRT413.  
Le cas des cellules β illustre bien plusieurs points importants : (1) l’impressionnante 
capacité d’adaptation des cellules en présence de différents stimuli (riche vs pauvre en glucose), 
(2) la complexité des mécanismes de régulation cellulaire qui impliquent plusieurs entités 
moléculaires différentes et finalement, (3) les conséquences cliniques associées au dérèglement 
du métabolisme ou aux mécanismes de signalisation cellulaire. En effet, un dysfonctionnement 
du mécanisme de libération d’insuline par les cellules β est à l’origine du diabète de type 214, 
condition clinique touchant une population estimée à plus de 171 millions d’individus15.  
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 Outre le diabète, une panoplie de maladies sont associées aux dérèglements des 
mécanismes de signalisation cellulaire. Néanmoins, plusieurs de ces mécanismes d’action 
demeurent nébuleux. Par exemple, les maladies neurodégénératives telles la maladie 
d’Alzheimer16-17, la maladie de Parkinson18-19, la dépression20, la dépendance aux drogues21, ou 
encore la schizophrénie22 sont tous associés à un changement de la neurochimie du cerveau 
impliquant les neurotransmetteurs : les messagers chimiques du cerveau. Ces changements sont 
généralement associés à un débalancement dans les concentrations de certains 
neurotransmetteurs. Un déficit en dopamine (DA) par rapport aux autres neurotransmetteurs est 
observé, entre autres, dans le cas de la maladie de Parkinson19. Ces exemples montrent que 
l’évaluation locale de la concentration de métabolites sécrétés, ou consommé par des cellules 
est essentielle à l’approfondissement des connaissances sur divers processus biologiques. Une 
compréhension plus approfondie et globale du métabolisme et des mécanismes de signalisation 
cellulaire est essentielle pour effectuer des percées dans le domaine médical.  
1.2. Méthodes analytiques contemporaines 
 Actuellement, diverses méthodes analytiques permettent la détection de molécules 
sécrétées par des cellules. Les défis de détection, associés aux faibles concentrations d’analyte 
libéré par les cellules pour un court laps de temps, peuvent facilement être relevés en utilisant 
des méthodes électrochimiques comme l’ampérométrie, la voltampérométrie ou la microscopie 
électrochimique à balayage (SECM)23-25. Les capteurs électrochimiques, pouvant être 
positionnés près des sites de libération des cellules et miniaturisés afin de minimiser les 
dommages physiques aux cellules26, permettent la détection de molécules électro-actives. 
Typiquement, les capteurs électrochimiques sont utilisés pour l’analyse de superoxydes27, 
d’espèce réactive de l’oxygène (ROS)28, ou encore de neurotransmetteurs monoamines telles la 
DA, la sérotonine (5-HT), l’épinéphrine (EP) et la norépinéphrine (NE)29. Leur détection par 
voie électrochimique est néanmoins difficile, puisque plusieurs interférents moléculaires 
présents dans des matrices biologiques s’oxydent dans des plages de potentiels similaires. Par 
exemple, l’acide ascorbique (AA), l’acide urique (UA) ainsi que EP s’oxydent tous à des 
potentiels similaires à celui de la DA, entrainant la superposition des signaux en 
voltampérométrie30-31. Bien que l’électrochimie soit la méthode standard pour l’analyse de 
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neurotransmetteurs, son utilisation demeure limitée puisqu’elle requiert un analyte électro-actif 
dans la plage de potentiel étudiée, et ce, en absence d’interférent en plus d’offrir une faible 
capacité de multiplexage.  
  Les acides aminés agissant comme messagers chimiques sont généralement analysés par 
méthode chromatographique comme la chromatographie liquide (LC)32 ou encore 
l’électrophorèse capillaire (EC)33 généralement couplés à la spectrométrie de masse (MS)34. 
Contrairement aux méthodes électrochimiques, la LC/EC-MS offre une excellente capacité 
d’analyse à haut criblage permettant l’analyse simultanée de plusieurs messagers chimiques en 
plus de permettre leur identification. Néanmoins, ces méthodes souffrent d’une pauvre 
résolution spatio-temporelle, puisqu’elle requiert le prélèvement local de l’échantillon à l’aide 
d’une micropipette35-36, ou peuvent nécessiter la dérivation de l’analyte préalablement à sa 
détection. Malgré les efforts consacrés au développement de méthodes d’échantillonnage, de 
dérivation et d’analyse directs afin d’augmenter la résolution spatio-temporelle37, la résolution 
temporelle disponible, correspondant à une fréquence d’analyse typique de 0.05 Hz (i.e. 20 
secondes entre chaque échantillonnage/analyse)38-39, permet difficilement le suivit des 
changements rapides de concentration des messagers chimiques lors d’évènements de sécrétion 
cellulaire.  
 Les sécrétions cellulaires peuvent aussi être analysées à l’aide de méthodes 
spectroscopiques comme la microscopie de fluorescence. Cette dernière est largement utilisée 
en sciences biologiques afin de mesurer l’activité cellulaire à l’aide de protéine fluorescente 
génétiquement encodées40-42 sensibles aux flux d’ions Ca2+ et aux ROS43. L’usage de ces 
protéines permet entre autres de mesurer l’activité neuronale in vivo et in vitro de manière peu 
invasive et de manière localisée44. Bien que hautement sensible et offrant une excellente 
résolution temporelle, impliquant typiquement une fréquence d’acquisition de 10 Hz40 et une 
résolution spatiale pouvant atteindre l’ordre de quelque dizaines de nanomètres45, l’usage de 
protéines fluorescentes peut provoquer un changement biochimique au niveau cellulaire 
pouvant influencer les conclusions biologiques. Aussi, l’usage de protéines fluorescentes ne 
permet que l’analyse indirecte de messagers chimiques en plus d’être limité à ceux impliquant 
un flux d’ions Ca2+. La nature des messagers chimiques demeure donc inconnue. La microscopie 
de fluorescence n’est donc pas adéquate pour effectuer des études davantage exploratoires visant 
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à identifier différents messagers chimiques impliqués dans des évènements de sécrétions 
cellulaires.  
 Afin d’être en mesure d’établir un portrait global des mécanismes de signalisation 
moléculaire du métabolisme cellulaire, une nouvelle méthodologie doit être développée. 
L’objectif de cette thèse sera consacré au développement d’une technique analytique adaptée 
aux mesures de métabolites extracellulaires sécrétés par des cellules.  En ayant comme principal 
objectif de combler les lacunes actuelles, cette méthode se doit d’être : non destructive, 
universelle et nécessitant aucun marquage, permettre l’identification du, ou des, messagers 
chimiques sondés, être hautement sensible tout en permettant une analyse à haut criblage afin 
de permettre le suivit rapide et simultanés de divers messagers chimiques lors d’évènements de 
sécrétion cellulaire. Idéalement, cette méthodologie devra aussi permettre des analyses 
localisées afin de capturer la libération hétérogène de messagers chimiques, provenant de zone 
ponctuelle bien précise au sein d’un ensemble de cellules. Par exemple, les neurones 
dopaminergiques originaires du mésencéphale sécrètent spécifiquement de la DA lors de la 
transmission synaptique. Ces neurones expriment aussi le transporteur vésiculaire de glutamate 
(VGLUT)46, indiquant que ces neurones colibèrent le Glu à partir de certaines varicosités 
axonales bien précises lors de la transmission. Ce phénotype démontre bien la nécessité d’avoir 
une méthode capable de sonder l’environnement extracellulaire local, où la composition des 
messagers chimiques peut varier dans l’espace. 
 En utilisant les propriétés corpusculaires de la lumière, la spectroscopie Raman, 
spectroscopie vibrationnelle basée sur la collision inélastique entre un photon et une molécule, 
permet l’identification de l’espèce moléculaire. Il peut être difficile de représenter de manière 
empirique une équation montrant l’intensité de diffusion Raman. Néanmoins, l’équation 
suivante (Éq. 1.1) met en relation les divers facteurs moléculaires ayant un impact sur la 
puissance de rayonnement de la diffusion Raman ΦR
47
 : 
𝛷𝑅  ∝  𝜎(𝑣𝑒𝑥)𝑣𝑒𝑥
4𝐸0𝑛𝑖𝑒
−𝐸𝑖 𝑘𝑇⁄     (Éq. 1.1) 
Où σ(νex) correspond à la section efficace de diffusion Raman à la fréquence d’excitation νex, E0 
à l’irradiance de la source d’excitation, νexà la fréquence d’excitation, ni au nombre de molécule 
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se trouvent au niveau vibrationnel initial i et le terme exponentiel est le facteur de Boltzmann 
pour l’état énergétique i.   
 La section efficace de diffusion Raman σ(νex) par molécule se situe généralement entre 
10-31 – 10-29 cm2 sr-1 tandis que la fluorescence offre une section efficace de l’ordre de 10-16 cm2 
sr-1, faisant de la spectroscopie Raman une méthode analytique de faible sensibilité48. Pour 
pallier au manque de sensibilité du Raman, une source de forte irradiance, comme un laser de 
haute puissance, peut être utilisée. Aussi, E0 ∝ |𝐸|2 où E correspond à l’intensité du champ 
électrique, montrant que l’augmentation locale du champ électrique permettrait aussi d’accroitre 
l’intensité du signal Raman. Or, certains matériaux possèdent des propriétés physiques 
permettant de localement augmenter l’intensité du champ électrique. 
1.3. Matériaux plasmoniques 
 Les électrons de la bande de conduction d’un métal noble, tels l’or et l’argent, peuvent 
osciller collectivement sous l’influence d’une radiation électromagnétique. Cette oscillation 
collective, nommée plasmon, est à l’origine de l’augmentation d’extinction de la lumière lorsque 
la fréquence d’oscillation des électrons coïncide avec la fréquence de la radiation49. Lorsqu’un 
métal plasmonique est excité à l’interface d’un diélectrique, les conditions de résonances sont 
gouvernées par les propriétés physiques du diélectrique situé dans un volume de quelques 
centaines de nanomètres de l’interface50. Pour qu’il y ait résonance entre la lumière et les 
plasmons de surface, les vecteurs d’ondes de la lumière (khv) et des plasmons de surface (ksp) 
doivent être égaux. En d’autres mots, les photons doivent avoir la bonne énergie afin d’induire 
la polarisation des électrons de la bande de conduction du métal. Néanmoins, le vecteur d’onde 
de la lumière se propageant dans l’air est toujours inférieur à celui du plasmon de surface (khv < 
ksp) ne permettant pas l’excitation directe des plasmons de surface propagatifs (SPP) (Fig. 1.3)
51. 
L’excitation directe des SPP par la lumière nécessite une configuration optique différente afin 





Figure 1.3 Excitation des plasmons de surface par la lumière. L’excitation d’un plasmon de 
surface propagatif (SPP) n’est pas directement possible sur un film de métal noble 
macroscopique puisque le vecteur d’onde du plasmon ksp (ligne rouge) est toujours plus grand 
que celui de la lumière khv (ligne hachurée). Inversement, dans le cas d’un plasmon de surface 
localisé (LSP), il existe au moins une fréquence à laquelle les vecteurs d’onde sont égaux, 
permettant ainsi une excitation (ligne bleu). Adapté et traduit avec la permission de Macmillan 
Publishers Ltd : Springer Nature, Nature Photonics, référence 51 © 2011. ksp correspond au 
vecteur d’onde du plasmon de surface, ω est la fréquence angulaire, εm(λ) et εs(λ) sont 
respectivement la constante diélectrique du métal et du milieu environnant en fonction de la 
longueur d’onde et c correspond à la vitesse de la lumière. 
 Or, si la taille de la structure métallique est inférieure à la longueur d’onde d’excitation, 
une nanoparticule par exemple, le plasmon de surface peut être directement excité49. Dans ce 
cas de figure, les nanostructures vont ressentir momentanément un champ électrique « quasi 
stationnaire ». Les électrons de la bande de conduction seront repoussés, ou attirés selon la 





Figure 1.4 Excitation directe du LSPR par la lumière. L’oscillation de la radiation 
électromagnétique induit une polarisation des électrons composant la bande de conduction du 
nanomatériau. Les électrons entrent en résonance pour une longueur d’onde précise, lorsque les 
vecteurs d’ondes sont égaux. 
 Le LSP peut donc entrer en résonance (LSPR) à au moins une fréquence précise (Fig. 
1.3)51. L’excitation du LSPR de nanoparticules est à l’origine de la forte extinction de la lumière, 
menant à une forte coloration du milieu si la résonance se situe dans le visible. Grâce à cette 
coloration, les solutions colloïdales furent utilisées depuis des millénaires dans la production 
d’œuvre d’art de toute sorte, tel le masque de sépulture du Pharaon Toutankhamon (ca. 1323 
av. J.-C.)53, la coupe de Lycurgue54, ou encore les vitraux dans les cathédrales européennes 50.  
La fréquence de résonance du LSP dépendant de la taille, la forme, la composition de la 
nanostructure ainsi que de la constante diélectrique de l’environnement externe immédiat. 
L’extinction peut être rationalisée par l’équation (Éq. 1.2) suivante : 







2]                                      (Éq. 1.2) 
Où E(λ) correspond à l’extinction de la particule, a correspond à la taille de la particule, εout 
correspond à la constante diélectrique de l’environnement externe à la particule, λ la longueur 
d’onde, N représente le nombre d’éléments finis polarisables de la structure, εr et εi sont 
respectivement la partie réelle et imaginaire de la constante diélectrique du métal composant la 
particule, χ est un facteur d’anisotropie, prenant en compte la géométrie asymétrique de la 
particule. Dans le cas d’une sphère χ = 2. 
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 L’importante coloration des nanoparticules et leur sensibilité à leur environnement 
diélectrique a mené à leur grande utilisation dans le domaine scientifique, notamment en tant 
que marqueur dans des essais immunologiques55-57, biocapteurs58-60 et en imagerie cellulaire61-
62. 
1.4. Spectroscopies exaltées par les métaux 
 L’excitation du LSPR a pour conséquence d’augmenter localement le champ électrique 
en périphérie de la nanostructure, en confinant ce dernier dans des régions situés à environ 10 à 
40 nm de la surface de la nanostructure dans l’axe perpendiculaire à la direction de propagation 
de la lumière incidente50, 63. Une molécule se retrouvant dans ces zones de hauts champs va 
ressentir ce champ électrique et verra certaines de ces propriétés photo-physiques amplifiées. 
Par exemple, l’excitation du LSPR permet d’exalter l’émission et la diffusion de molécules, 
donnant lieu à la fluorescence exaltée par les métaux (MEF)64 et la diffusion Raman exaltée par 
les surfaces (SERS)63-65. L’équation 1.1 montre que la diffusion Raman est proportionnelle à 
l’intensité locale du champ électrique induit par la radiation provenant d’une source de haute 
irradiance. Lorsque couplé au LSPR d’une nanoparticule, la diffusion Raman est exaltée de 
plusieurs ordres de grandeur, correspondant à une amplification moyenne de 108- 109  66. Une 
telle amplification permet la détection de molécule unique67-68, faisant de la spectroscopie 
Raman l’une des spectroscopies les plus sensibles une fois couplée au LSPR.  
 Lorsqu’une nanoparticule présente des aspérités ou des pointes en surface (e.g. un 
triangle ou une étoile), le confinement du champ électrique à l’apex de ces pointes est encore 
plus important. Ce confinement, nommé effet d’antenne (Lightning rod effect)69, amplifie 
localement le champ électrique d’environ 10 à 25 fois plus que la valeur moyenne 
d’amplification d’une surface sans pointe telle qu’une sphère69-70 (Fig. 1.5). Aussi, il est possible 
de décupler davantage l’intensité du champ électrique local en approchant deux nanostructures 
l’une près de l’autre. Lorsque la distance entre ces deux nanostructures est très petite, des points 
chauds (hotspots)71, zones de hauts champs électriques, sont générés dû au couplage entre les  
champs électriques des plasmons (Fig. 1.6)72. Or, il fut rapporté que la plupart des spectres SERS 
mesurées sont dominés par la diffusion Raman originaire de ces points chauds73-75. La 
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génération de points chauds est donc essentielle dans la confection de capteur SERS ayant une 
haute sensibilité. 
 
Figure 1.5 Densité optique (E/Eo)2 produite par une nanosphère d’or de 60 nm excitée à une 
longueur d’onde de 550 nm (gauche) et une nanoframboise d’or de 90 nm excitée à une longueur 
d’onde de 590 nm (droite). Les deux nanoparticules sont excitées dans l’eau. Adapté avec la 
permission de la référence 70© 2015, American Chemical Society. 
 
 
Figure 1.6 Amplification du champ électrique local entre les deux pointes d’un dimer 
composé de nanotriangles d’argent excité à la longueur d’extinction maximale de 932 nm. 
Adaptée de la référence 69 © 2004, avec la permission de AIP Publishing. 
 Pour y arriver, divers capteurs SERS ont été générés soit par autoassemblage (approche 
Bottom-up), ou par lithographie (approche Top-down) afin de créer des capteurs ayant une 
grande densité de points chauds par unité de surface76. Les méthodes de lithographie permettent 
l’obtention de réseaux ordonnés et reproductibles, où la forme des nanostructures et la distance 
entre elles peuvent être optimisées à l’aide de simulations. Cependant, leur génération est limitée 
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par un faible rendement et un coût élevé de production. Inversement, la génération de capteurs 
par autoassemblage offre de bonnes performances analytiques avec un haut rendement à faible 
coût. Néanmoins, ces capteurs souffrent d’une faible reproductibilité due à l’obtention 
d’arrangement aléatoire en surface des capteurs. Ces réseaux aléatoires offrent un faible contrôle 
sur la distance interparticules, le facteur le plus important dictant l’amplification de la diffusion 
Raman. De plus, ces points chauds seront distribués aléatoirement à la surface du capteur, 
limitant la reproductibilité des mesures. 
 Malgré ces défis de fabrication, une grande variété de capteurs basés sur le SERS ont été 
développé afin de sonder l’environnement intra-77-79 et extracellulaire80-81 de manière direct, en 
utilisant la signature intrinsèque des molécules en proximités de sondes plasmoniques , ou bien, 
en utilisant des rapporteurs Raman82-83.  Spécifiquement, le pH local de l’environnement 
cellulaire fut mesuré à l’aide de sonde SERS sensible au pH84. Cependant, l’usage de 
nanoparticules pour sonder le pH dans un environnement cellulaire est difficile puisque le signal 
SERS dépend grandement de l’état d’agrégation des nanoparticules (e.g. distance 
interparticules) qui peut varier de manière importante dans une cellule. Pour relever ce défi, 
l’usage de nanoparticules protégées par une couche moléculaire de protéine (BSA) a permis de 
mesurer le pH intracellulaire de manière robuste85. Outre le pH, les dérivés cellulaires ROS, 
correspondant aux radicaux dérivés du métabolisme de l’oxygène tel ●OH, H2O2, ROO
●, ou 
encore, l’oxygène à l’état singulet sont impliqués dans différentes activités physiologiques 
comme la signalisation cellulaire, la régularisation de l’expression des gènes et de la réponse 
immunitaire86. Par contre, une concentration trop élevée en ROS peut induire des stresses 
oxydatifs aux différentes structures cellulaires comme les lipides et protéines membranaires, 
ainsi qu’à l’ADN, menant à diverses maladies. Le SERS fut appliqué afin de détecter le H2O2 
endogène dans des cellules vivantes87, ou encore pour mesurer les dommages in vitro des ROS 
sur la chaine de transfert d’électrons (ETC) dans les mitochondries88. Les espèces gazeuses 
comme le monoxyde de carbone (CO)89 et le monoxyde d’azote (NO)90 sont aussi de puissants 
agents de communication cellulaire qui furent détectés par SERS. Finalement, différents 
capteurs employant le SERS ont été développés comme outils cliniques permettant des analyses 
servant à la prévention91-92, au diagnostique93, à l’identification de cancer94-96, à l’analyse ex 
vivo de tumeurs durant des opérations chirurgicales guidées par SERS97-99, à l’analyse in vivo 
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de cellules cancéreuses par endoscope SERS100-103 et même comme outil théranostique104-108, 
permettant à la fois un diagnostic et un traitement au site d’analyse. 
1.5. Méthodes d’analyse spectrale 
 Afin d’employer le SERS dans des applications diagnostiques, ou même exploratoires, 
il est important de correctement analyser les divers spectres acquis afin d’extraire l’information 
biologique d’intérêt. Lors de ces analyses, chaque spectre SERS est généralement catégorisé, à 
l’aide d’algorithme supervisé ou non, en se basant sur des caractéristiques spectrales bien 
précises. Les méthodes de classification non supervisées impliquent généralement le 
regroupement des données en différents sous-groupes (clusters). Les spectres présentant des 
patrons vibrationnels similaires sont regroupés entre eux. Néanmoins, aucune information quant 
à l’identité de la molécule n’est disponible. Les méthodes classiques d’analyses non supervisées 
sont le regroupement hiérarchique (HCA)109 ou encore le regroupement de k-moyennes (k-
means clustering)110. L’analyse de composantes principales (PCA) est aussi une approche non 
supervisée largement utilisée en spectroscopie vibrationnelle. La PCA est typiquement 
employée pour séparer différents patrons vibrationnels111, permettant ainsi une ségrégation des 
molécules détectées dans l’espace des composantes principales (PCs), lorsque les patrons sont 
suffisamment distincts (Fig. 1.7)112. L’expérimentaliste peut ensuite analyser des molécules 
connues, dans des conditions similaires, afin d’identifier la nature des différents regroupements.  
 Lorsque l’analyse de spectres SERS sert à des fins de diagnostics médicales, l’utilisation 
d’une méthode d’analyse supervisée est privilégiée. Dans ces méthodes supervisées, le résultat 
de l’analyse dépend de l’identité (i.e. la classe) fournie par l’expérimentaliste. Les méthodes 
d’analyse supervisées doivent en premier lieu être « entrainées » à l’aide de données de 
références, préalablement étiquetées (labeled), afin de générer un classeur. Ce classeur est par 
la suite capable de catégoriser des données testes, grâce aux généralisations extraites des 
données d’entrainement. Les méthodes classiques d’analyses supervisées sont les discriminants 
linéaires (LDA), les machines à vecteurs de supports (SVM) ainsi que les réseaux de neurones 
artificiels (ANN)113. Néanmoins, les méthodes supervisées permettent difficilement 
l’identification de nouvelles molécules. Les analyses sont restreintes aux molécules pour 




Figure 1.7 Catégorisation de différentes bactéries du groupe Cereus (gauche) par analyse de 
composantes principales (PCA) de différents spectres SERS (droite). Bacillus thuringiensis 
(BT), Bacillus cereus (BC), Basillus anthracis Sterne (BAS), Bacillus anthracis Ames 33 
(BAA33). Adaptée avec la permission de la référence 112 Copyright © John Wiley & Sons, Ltd. 
2008 Journal of Raman Spectroscopy. 
Depuis l’avènement des réseaux neuronaux profonds (DNN)114, nouvelle architecture de 
réseaux neuronaux permettant l’apprentissage de caractéristiques complexes et abstraites à 
partir de données réelles, le domaine de l’intelligence artificielle a effectué une percée majeure 
dans divers domaines scientifiques nécessitant l’utilisation de méthodes d’analyses supervisées. 
Facilité par le développement de nouveaux processeurs et d’unités computationnelles plus 
performants115-116, les DNN ont été utilisés dans le traitement d’images afin d’effectuer des 
diagnostiques médicales117-119, la reconnaissance faciale120, la reconnaissance vocale121, prédire 
l’activité potentielle de candidats thérapeutiques122, prédire l’effet d’une mutation dans l’ADN 
non codant sur l’expression génétique et les maladies associées123, et même maitriser des jeux 
tels que Go124 et Space Invader125. Les DNN furent aussi récemment employés pour l’analyse 
de spectres SERS126-127 et d’image obtenue par diffusion Raman anti-Stokes cohérente 
(CARS)128, démontrant leur grand potentiel pour l’analyse de données spectroscopiques 
complexes. Afin de ne pas représenter les traitements de données effectués par l’intelligence 
artificielle comme une boite noire, la prochaine section de la thèse sert à expliquer le 
fonctionnement général des réseaux neuronaux et comment ces derniers peuvent être appliqués 
à l’analyse et la classification de spectres SERS.  
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1.6. Intelligence artificielle 
1.6.1. Neurone artificiel 
 
 Les ANN, inspirés par le mécanisme d’action de neurones biologiques, correspondent à 
une méthode d’analyse basée sur l’apprentissage par machine. Le neurone artificiel, ou 
perceptron, est l’unité élémentaire du réseau et correspond simplement à une fonction 
mathématique. Afin de générer un ANN, plusieurs neurones sont reliés les uns aux autres de 
manière analogue au cerveau humain. Typiquement, un neurone artificiel reçoit une ou plusieurs 
entrées (Fig. 1.8). Ces entrées sont indépendamment et individuellement pondérées par un poids 
wi, puis additionnées. Afin d’empêcher un résultat nul suite à l’addition, un biais b non nul 
supplémentaire est ajouté. Typiquement, la valeur de b se situe entre 0.1 et 1. Le résultat de cette 
opération est ensuite transféré dans une fonction d’activation. La réponse de cette fonction 
d’activation correspond à la sortie du neurone artificiel. Ce résultat peut par la suite servir de 
nouvelle entrée pour le neurone suivant, et ultimement, être utilisé afin d’effectuer des 
prédictions. De manière analogue à un neurone biologique, les synapses, correspondant au point 
de connexion entre les neurones, sont représentées par les poids, les dendrites par les signaux 
d’entrées, la fonction d’activation par le soma puis finalement, le signal de sortie par l’axone 







Figure 1.8 Comparaison entre un neurone biologique et artificiel et schématisation 
mathématique d’un neurone artificiel (perceptron). xi correspond aux diverses entrées (inputs), 
wi aux différents poids, b au biais puis yi au résultat du neurone (output). Le résultat de la 
sommation (fonction d’agrégation) est ensuite transféré à une fonction d’activation (e.g. 
fonction sigmoïde). La sortie (output) du neurone artificiel correspond à la valeur sortante de la 
fonction d’activation. 
1.6.2. Réseau neuronal artificiel 
Les neurones artificiels peuvent être agglomérés afin de créer une couche neuronale. Ces 







Figure 1.9 Représentation d’un réseau neuronal multicouche composé de la couche de 
neurones d’entrées, de deux couches cachées et d’une couche de sortie composée d’une seule 
valeur qui sera utilisée comme prédiction. Chaque cercle représente un neurone artificiel. Les 
flèches reliant les neurones entre les diverses couches représentent les poids, paramètres 
d’apprentissage du réseau qui seront variés et optimisés durant la phase d’apprentissage ou 
d’entrainement. À chaque neurone est additionné un biais, représenté par les divers pentagones. 
 L’ajout de couches supplémentaires dans un ANN a pour conséquence d’augmenter le 
niveau d’abstraction des détails qu’un réseau peut apprendre et utilisé pour faire ses prédictions. 
Dans un réseau, le paramètre permettant l’apprentissage correspond aux divers poids wi et biais 
b. Ces poids peuvent être facilement condensés en une matrice W, où chaque colonne de la 
matrice correspond à un vecteur composé des différents poids utilisés par un neurone du réseau. 
Le processus mathématique d’un seul neurone sur un vecteur d’entré x et d’un biais b, utilisant 
une fonction d’activation f pour la couche n menant à la sortie h peut donc être rationalisé de la 
manière suivante (Éq. 1.2) : 
𝐡 = 𝑓𝑛(𝐖
⟙𝐱 + 𝒃)       (Éq. 1.2) 
   Afin de permettra l’apprentissage du ANN, une fonction de perte, ou 
d’optimisation, est introduite dans le modèle129. Cette dernière sert à mesurer l’écart entre la 
valeur attendue et la valeur prédite par le modèle. Cette étape d’apprentissage s’effectue sur un 
ensemble de données, dédiée à l’entrainement, où chaque donnée est préalablement étiquetée. 
Lors de l’apprentissage, la machine modifie ses poids afin de minimiser l’écart calculé. Plusieurs 
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fonctions de perte peuvent être employées telles l’erreur moyenne au carré, ou encore la perte 
d’entropie croisée130. 
1.6.3. Descente du gradient 
Afin d’ajuster ses poids adéquatement, l’algorithme d’apprentissage calcule, dans un premier 
temps, le gradient (gradient vector) de la fonction d’erreur (perte) L(θ) 131. Le gradient indique 
l’amplitude de croissance, ou de décroissance de l’erreur si la valeur des paramètres 
d’apprentissages était incrémentée d’une petite quantité. Le vecteur de poids est ensuite ajusté 
dans la direction inverse du vecteur gradient afin de minimiser l’erreur du réseau132-133 (Fig. 
1.10). Pour un réseau neuronal composé de j couches, cette étape est répétée jusqu’à l’obtention 
du couple de paramètres θj = {W, b} pour chaque couche j du réseau menant ultimement à 
l’erreur la plus faible. Cette méthode d’optimisation correspond à la descente du gradient (GD). 
La fonction d’optimisation L(θ) peut être schématisée par une surface hautement vallonnée dans 
l’espace de haute dimension des poids pour un réseau composé de 2 couches (Fig. 1.10), où 
chaque point de l’espace L(θ) correspond à l’erreur associée à la combinaison des divers poids 
w et biais b114. L’utilisation de l’inverse du vecteur gradient permet de déterminer la direction 
où la pente descendante est la plus importante, afin de s’approcher d’un minimum local de la 
courbe, où l’erreur sur la prédiction du réseau est en moyenne moindre. L’équation 1.3 présente 
le calcul de descente du gradient, où θj est ajusté simultanément pour chaque couche jdu réseau 
neuronal et α est un scalaire correspondant à la vitesse d’apprentissage du réseau. 
𝜃𝑗  ←  𝜃𝑗  −  α
𝜕
𝜕𝜃𝑗




Figure 1.10 Représentation de la surface vallonnée de la fonction de perte L(θ) dans l’espace 
de haute dimension des poids. Les poids sont initiés par des valeurs aléatoires, où leur 
combinaison résulte en l’erreur calculée aux points A et B. Le gradient (∇) est ensuite calculé 
en ce point, indiquant la direction d’un maximum local. En utilisant l’inverse du gradient (-∇), 
il est possible de trouver la direction ayant la pente la plus abrupte, et donc la direction la plus 
rapide vers le minimum local. Le vecteur poids est ajusté et l’erreur est à recalculer. Le calcul 
du gradient est répété, schématisé par les « + » dans la courbe de gauche, jusqu’à l’atteinte du 
minimum local. Ce point de minimum correspond aux différents couples θj = {W, b} optimaux 
pour les j couches du réseau, l’erreur sur la prédiction faite par le réseau est en moyenne plus 
petite. La méthode de descente du gradient permet uniquement de trouver un minimum local 
puisque les poids du réseau sont initiés par des valeurs aléatoires. Ce faisant, le minimum trouvé 
par la descente du gradient peut ne pas être le minimum absolu de la fonction de perte (e.g. A. 
vs B.). 
 La descente stochastique du gradient (SGD) est une méthode d’optimisation plus 
efficace que la GD conventionnelle permettant de trouver plus rapidement le paramètre θ 
minimisant la fonction de perte. Cette dernière consiste à présenter différentes entrées sous 
forme de groupe (e.g. 100 spectres Raman à la fois) au réseau lors de l’entrainement, effectuer 
les prédictions, évaluer l’erreur et calculer le gradient moyen sur ce groupe. Les poids sont 
ensuite ajustés en se basant sur l’erreur calculée sur le groupe. Le processus est répété sur un 
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grand nombre de groupes différents jusqu’à ce que l’erreur moyenne de la fonction 
d’optimisation cesse de diminuer114. Le terme stochastique provient du fait que l’utilisation de 
plusieurs petits groupes permet l’obtention d’une bonne estimation du gradient total, qui 
autrement, doit être calculé à chaque itération, augmentant ainsi significativement la demande 
computationnelle. La SGD permet de rapidement trouver la bonne combinaison de poids afin 
de minimiser l’erreur en comparaison avec d’autres méthodes d’optimisation plus élaborées et 
complexes134. 
1.6.4. Rétro-propagation 
 Pour ajuster ses poids, le réseau neuronal utilise la rétro-propagation (backpropagation), 
correspondant simplement à l’application de la règle de la dérivation en chaîne (chain rule). 
Dans un réseau neuronal où l’information ne se propage que dans une seule direction (feed-
forward), vers un niveau d’abstraction toujours de plus en plus important, il est possible 
d’optimiser le réseau par rétro-propagation (Fig. 1.11). La rétro-propagation est appliquée de 
manière répétée afin de propager le gradient originaire de la couche de sortie, jusqu’à la couche 







Figure 1.11 (A) Présentation d’un réseau à propagation vers l’avant (feed forward), où à 
chaque couche, les entrées xi sont pondérées à l’aide de poids wij et sommées. Ensuite, une 
fonction non linéaire f est appliquée à zj afin d’obtenir la sortie yj des différents neurones des 
couches. Pour ce type de réseau neuronal, l’information ne se déplace que dans une seule 
direction, vers un niveau d’abstraction toujours plus important. (B) Présentation des équations 
permettant la rétro-propagation. Pour chaque couche neuronale, la dérivée d'erreur par rapport 
à la sortie de chaque neurone est calculée (∂E/∂yk). Cette dérivée d’erreur correspond en fait à 
la somme pondérée des dérivées d'erreur des différentes entrées (zl) du neurone provenant de la 
couche supérieure. Nous convertissons ensuite la dérivée d'erreur par rapport à la sortie en 
dérivée d'erreur par rapport aux entrées en multipliant cette erreur par le gradient ∂yk/∂zk. À la 
couche de sortie du réseau, la dérivée de l’erreur est obtenue en dérivant la fonction de perte 
L(θ). Typiquement, la fonction de perte correspond à l’erreur moyenne au carré correspondant 
à 0.5(yl – tl)
2, où yl correspond à la valeur prédite par le réseau et tl à la vraie valeur. La dérivée 
de cette fonction de perte est donc yl – tl. 
1.6.5. Réseau neuronal de convolution  
 Outre les DNN de type feedforward conventionnel, un nouveau type d’architecture de 
réseaux profonds, basé sur le principe biologique de transmission et d’analyse des images 
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perçues par le cortex visuel du cerveau, fut développé : les réseaux neuronaux de convolution 
(CNN ou ConvNet)129, 135. Comme dans le cortex visuel du cerveau, Net) l’information locale 
d’une image est capturée par plusieurs sous-groupes de neurones, où chaque groupe est 
uniquement sensible à une zone spécifique et différente de l’image capturée. L’information 
locale capturée par un groupe de neurones est ensuite transmise à un nombre restreint de 
neurones (Fig.1.12a). Dans un CNN, les neurones composant une couche de convolution sont 
uniquement reliés à un sous-ensemble de neurones de la couche précédente (Fig.1.12b), où la 
sortie de taille 3x3 n’est reliée qu’à l’entrée de taille 5x5. L’opération de convolution induit 
généralement une réduction de dimension. Cette particularité des CNN a pour conséquence de 
faciliter leur entrainement et permettre de meilleures généralisations du réseau que les DNN 
conventionnels. 
  
Figure 1.12 (A) Représentation biologique de neurones dans le cortex visuel où la 
transmission d’information s’effectue entre différents groupes discrets de neurones vers des 
groupes de plus petites tailles entre chaque connexion, justifiant la transmission d’information 
hautement pertinente. (B) Représentation d’une couche de convolution, où un filtre de poids est 
appliqué à une matrice d’entrées. Le filtre est partagé permis toutes les entrées de la matrice. Ce 
dernier est ensuite déplacé d’un pas px et py (e.g. 1). Les entrées sont multipliées par le poids 
correspondant et sommées afin de générer leur sortie respective. L’application d’une 
convolution induit une réduction de la taille de la matrice d’entrées. Par souci de clarté, la 
matrice de biais est omise (C) Schématisation de l’utilisation de plusieurs filtres de poids 
différents (e.g. 3) par une couche de convolution. 
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 Typiquement, une image réelle présente des caractéristiques relativement localisées. Par 
exemple, une forme géométrique est composée de lignes connectées ensemble afin de former 
des coins. Dans le cas d’un spectre Raman, les fréquences de vibration de la molécule résultent 
en la génération de bandes discrètes. Ce faisant, il est possible de diminuer le nombre de 
paramètres d’apprentissage en introduisant une certaine connectivité locale entre les pixels d’un 
même voisinage (e.g. les pixels voisins au maximum d’une bande Raman seront aussi plus 
intenses que la ligne de base). Dans une couche de convolution, un filtre de poids, de taille m x 
n, est partagé avec toutes les entrées. Cet avantage permet de réduire le nombre de paramètres 
d’apprentissage du réseau. Il est possible d’appliquer plusieurs filtres de poids l pour les mêmes 
entrées (Fig.1.12c), permettant l’extraction de plusieurs caractéristiques différentes.  
L’opération de convolution peut être représentée (Éq 1.4) comme étant la sommation entre 
l’entrée xm,n pondérée par le poids m,n du filtre l résultant en l sorties hl
 de taille m x n. 
ℎ𝑙,𝑚,𝑛 = ∑ 𝑤𝑙𝑥𝑚,𝑛 + 𝑏𝑙
𝑚,𝑛 = 1
                                       (Éq. 1.4)  
 
1.6.6. Couche de correction 
 De manière analogue au perceptron, où les entrées pondérées sont sommées puis 
transférées à une fonction non-linéaire136-137, les sorties d’une couche de convolution sont 
transférées à une couche de correction. Cette couche de correction applique essentiellement une 
fonction d’activation à chaque élément de manière individuelle. La dimension des données est 
donc inchangée suite à la couche de correction. Les fonctions non linéaires typiques sont la 
sigmoïde, l’unité de rectification linéaire (ReLu)138, l’unité de rectification linéaire paramétrique 
(Leaky ReLu)139 ainsi que l’unité exponentielle linéaire (ELU)140 (Fig.1.13). La fonction 
d’activation ReLu est typiquement la plus utilisée, puisqu’elle permet l’apprentissage rapide des 





Figure 1.13 Représentation des différentes fonctions d’activation employées par les couches 
de correction d’un réseau de convolution. 
1.6.7. Couche de sous-échantillonnage 
 Conjointement aux couches de convolution, une couche de sous-échantillonnage est 
généralement utilisée. Typiquement, une couche dite, Max pooling, est utilisée afin d’extraire 
uniquement la valeur maximum pour un groupe de pixel m x n (Fig.1.14). L’application de ce 
type de couche de sous-échantillonnage permet de réduire substantiellement la quantité 
d’information, en ne conservant que la valeur la plus haute (max pooling) ou moyenne (Average 
pooling) au sein d’un voisinage. L’utilisation d’une couche de sous-échantillonnage permet de 
minimiser la variance translationnelle. Dans le cas de spectres Raman, le sous-échantillonnage 
permet de minimiser l’impact du changement de fréquence de la bande, problème fréquent en 
SERS, où la fréquence ainsi que la largeur de bande de vibration peuvent varier de manière 
importante dans le temps pour une même molécule due à l’adsorption à la surface du capteur 
plasmonique142-143. 
 
Figure 1.14 Opération de sous-échantillonnage par max pooling servant à déterminer la 
valeur maximale au sein des pixels composant un filtre de taille défini  (e.g. 2 x 2). Le filtre est 
ensuite déplacé d’un pas (e.g. 2) en x et en y. La matrice résultante est significativement plus 
petite, transférant uniquement la valeur maximale du filtre appliqué de la couche précédente.  
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1.6.8. Mécanisme de régularisation des réseaux neuronaux 
 Les DNN contiennent généralement un grand nombre de couches non linéaires cachées. 
Par conséquent, ces réseaux sont aptes à apprendre et à déterminer des relations extrêmement 
complexes entre les entrées et les sorties. Ce comportement peut facilement mener au 
surapprentissage (overfitting) du réseau. Le surapprentissage implique que le réseau trouve des 
liens qui n’existent pas entre les diverses entrées et sorties, ou encore, que le réseau apprend 
« par cœur » l’identité des données utilisées lors de la phase d’entrainement. Ceci peut être 
visualisé à l’aide des courbes de pertes du réseau sur (1) les données d’entrainement et (2) les 
données test qui n’ont jamais été présentées au réseau (Fig.1.15). Dans un cas de 
surapprentissage, l’erreur sur les données d’entrainement sera faible tandis qu’elle sera élevée 
pour les données test. À la figure 1.15, il est possible d’observer qu’avant un certain nombre 
d’itérations (i.e. cycle d’optimisation des poids et biais), l’erreur sur les données d’évaluation 
est faible. Il est donc possible d’arrêter prématurément l’entrainement du réseau. À ce moment, 
le modèle permet de généraliser les particularités des données d’entrainement et d’effectuer, 
avec une bonne exactitude, des prédictions sur des nouvelles données réelles. Cet arrêt précoce, 
communément appelé arrêt prématuré (early stopping), est une méthode conventionnelle pour 
minimiser le risque de surapprentissage. 
 
Figure 1.15 Courbes de pertes sur les données d’entrainement et d’évaluation démontrant le 
surapprentissage du réseau lors de l’entrainement. 
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 Outre l’arrêt prématuré de l’entrainement, il est aussi possible de « désactiver » 
aléatoirement différents neurones dans les diverses couches neuronales (Fig. 1.16). Le 
dropout144 permet de s’assurer que le modèle ne dépend pas exclusivement de neurones 
spécifiques pour effectuer ces généralisations. Cette méthode de régularisation est de loin la 




Figure 1.16 (A) Réseau neuronal standard, où aucun mécanisme de régularisation n’est 
appliqué. (B) Réseau neuronal où le dropout est appliqué comme mécanisme de régularisation 
lors de l’apprentissage servant à minimiser le surapprentissage. 
 En utilisant une combinaison de différentes couches neuronales, il est possible de créer 
des réseaux complexes ayant la capacité de catégoriser des données en apprenant et généralisant 
des relations entre les données d’entrée et les données de sortie. La combinaison de ces couches 
a permis la génération de plusieurs DNN appliqués à différentes sphères du domaine clinique130, 
145-149. Typiquement, un CNN sera composé d’une couche de convolution, d’une couche de 
correction (e.g. Leaky ReLu), d’une couche de régularisation (e.g. dropout) suivie d’une couche 
de sous-échantillonnage (e.g. Max Pooling). Cette unité de 4 couches peut ensuite être répétée 
plusieurs fois, tout dépendant de la complexité du problème. Classiquement, cette unité est 
répétée une fois, puis jointe à deux couches d’ANN conventionnelles et une couche de sortie 
(softmax) transformant le résultat en probabilité (Fig. 1.17). LeNet-5129, CNN développé pour 
la reconnaissance de chiffres manuscrits, possède la même architecture, pouvant catégoriser 
jusqu’à 10 classes différentes. Récemment, différentes architectures plus complexes furent 
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développées, comme AlexNet, CNN capable de catégoriser 1000 classes d’objets distincts150. 
L’utilisation et l’application de ces architectures pour l’analyse de spectres SERS serait donc 
prometteur et permettrait de catégoriser un grand nombre de métabolites d’intérêt biologique et 
clinique, tels les neurotransmetteurs permettant l’obtention d’un portait global des mécanismes 
biologiques.  
 
Figure 1.17 Architecture du réseau neuronal de convolution, basé sur l’architecture LeNet-
5129, adaptée à la reconnaissance de spectre Raman de messagers chimiques  (e.g. 
neurotransmetteurs). Les entrées sont présentées à la première couche de convolution composée 
de 4 filtres différents. Les résultats sont individuellement transférés à la fonction d’activation 
(Leaky ReLu). Une couche de régularisation (dropout) est ajoutée, puis le sous-échantillonnage 
est appliqué en utilisant la valeur maximale (max pooling) d’un filtre m x n. Les résultats sont 
ensuite introduits dans une deuxième couche de convolution composée de 16 filtres, incluant la 
fonction d’activation et le  dropout. Les filtres sont ensuite individuellement sous-échantillonnés 
à nouveau. Les résultats sont transférés consécutivement à deux couches neuronales denses, puis 
les sorties sont transformées en probabilité, une pour chaque classe de molécules pour lesquelles 
le modèle fut préalablement entrainé. Le spectre Raman présenté initialement au réseau neuronal 




1.7. Optophysiologie SERS 
 Afin de faciliter la translation d’une nouvelle méthodologie d’analyse de 
l’environnement cellulaire dans les domaines cliniques et biologiques ou en neuroscience, la 
nouvelle méthode devrait utiliser des infrastructures similaires à celles déjà bien établies dans 
les divers domaines scientifiques. Typiquement, les méthodes électrochimiques basées sur 
l’ampérométrie, la voltamétrie et l’électrophysiologie sont celles les plus fréquemment utilisées 
pour l’analyse de métabolites sécrétées directement, ou indirectement par des cellules 
cardiaques, musculaires ou neuronales151. L’ampérométrie et la voltamétrie requièrent un 
analyte électroactif, limitant leur utilisation. Quant à l’électrophysiologie, utilisant typiquement 
des électrodes de type patch clamp, est la méthode standard utilisée pour l’analyse de canaux 
ioniques permettant de mesurer en temps réel le courant ionique transigeant par la membrane 
cellulaire152. Cette méthode est donc largement utilisée pour la détection du GABA en 
neuroscience et de métabolites employant des canaux calcique, potassique et sodique comme 
mécanisme de libération. Cependant, l’électrophysiologie ne permet que la détection indirecte 
de métabolites, en plus d’être exclusive aux métabolites sécrétés par les canaux ioniques. Ces 
méthodes ne sont donc pas actuellement adéquates pour permettre la détection d’une vaste 
gamme de métabolites extracellulaire simultanément. De manière alternative, il serait possible 
de modifier chimiquement les électrodes utilisées en neurosciences et sciences biologiques afin 
d’adapter et d’accroitre leur performance de détection, facilitant ainsi leur introduction et 
utilisation par la communauté scientifique.   
 En positionnant un capteur plasmonique généré à partir d’une patch clamp près de 
cellules, les différents métabolites sécrétés dans l’environnement extracellulaire par des cellules 
diffuseront dans le milieu et se retrouveront, ultimement, en proximité de la sonde plasmonique. 
Ces métabolites verront alors leur diffusion Raman exaltée En effectuant l’acquisition de 
spectres Raman dans le temps, une variation dynamique de l’intensité et des patrons 
vibrationnels sera observée en raison des différentes molécules transitant et s’adsorbant 
momentanément sur la sonde. Si le, ou les métabolites s’adsorbent suffisamment longtemps afin 
de permettre une détection avec un bon rapport signal sur bruit (SNR)153, les métabolites 
pourront être identifiés par leur patron vibrationnel. De manière analogue à la spectrométrie de 
masse, l’identification des composés peut être accomplie en comparant les patrons vibrationnels 
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détectés à ceux d’une base de données générée avant, ou après l’acquisition des spectres 
expérimentaux 
 En SERS, le patron vibrationnel observé dépend de l’orientation de la molécule par 
rapport au champ électrique de la sonde plasmonique. Selon l’orientation de la molécule par 
rapport au champ électrique de la nanostructure, les modes de vibration moléculaire se 
retrouvant orientés parallèlement au champ électrique du plasmon se verront davantage exaltés 
tandis qu’une vibration moléculaire se trouvant perpendiculaire à ce même champ ne bénéficiera 
d’aucune amplification154. Par conséquent, une variation temporelle supplémentaire du patron 
vibrationnel sera observée pour une seule molécule. En plus de cette variation d’intensité des 
bandes Raman, l’utilisation du SERS est aussi accompagné d’artéfacts correspondant à : (1) une 
variation de la fréquence de la vibration143 et (2) l’apparition/disparition instantanée du patron 
vibrationnel (blinking)155. Ces phénomènes physico-chimiques doivent donc être pris en compte 
lors du développement d’une nouvelle méthode analytique dédié à l’analyse de l’environnement 
extracellulaire. 
 Patel et al. ont proposé l’utilisation de code-barres, extraits de spectres SERS moyens, 
pour distinguer différentes bactéries par SERS112 tout en minimisant l’impact des artéfacts 
optiques associés au SERS. L’utilisation de code-barres pourrait donc être adaptée pour 
permettre la ségrégation de métabolites en fonction de leur code-barres, puis leur identification 
en comparant les code-barres expérimentaux à ceux d’une librairie externe. Il serait possible 
d’ajouter une contrainte de certitude dans cette opération de triage, c’est-à-dire, les code-barres 
doivent être très similaires (Fig. 1.18). 
 Expérimentalement, des spectres Raman seront acquis sur une période de temps T puis 
un code-barres sera directement extrait à partir de chaque spectre SERS. Les spectres SERS 
ayant un SNR adéquat correspondent à des évènements moléculaires. Chaque code-barres est 
ensuite comparé, de manière séquentielle, aux différents standards de la librairie externe. Le 
temps t, auquel l’évènement moléculaire se produit, est aussi encodé dans le spectre afin de 
permettre la classification temporelle des évènements moléculaires. En effectuant le décompte 
des évènements pour chaque standard sur la période T, il est possible d’évaluer, de manière 
semi-quantitative, la concentration locale des différents métabolites sondés par le capteur SERS 




Figure 1.18 Présentation générale du traitement chimiométrique effectué dans 
l’optophysiologie SERS. 
 L’obtention de l’identité des métabolites dans le temps pour chaque évènement 
moléculaire permet la génération de courbes cinétiques individuelles pour chaque métabolite 
suivi. Dû à l’allure des courbes, la méthode fut nommée optophysiologie SERS, dû à sa grande 
similitude aux courbes d’électrophysiologie (Fig. 1.19)156. Dans une courbe d’optophysiologie, 
les barres verticales correspondent aux évènements positifs associés au métabolite 
correspondant. La somme de ces évènements, sur une période de temps t, de la cinétique est 
utilisée afin d’évaluer les changements relatifs des concentrations des métabolites dans 









Figure 1.19 Comparaison de la réponse instrumentale mesurée typique en optophysiologie 
SERS et en électrophysiologie. (A) Courbe d’optophysiologie de la dopamine près des neurones 
dopaminergiques provenant de la région du mésencéphale de souris. Les barres verticales 
correspondent aux évènements positifs pour la dopamine (DA). La libération de DA est stimulée 
par l’utilisation de tampon KCl 40 mM. (B) Courbe d’électrophysiologie du glutamate de 
cellules granulaires (GC) avant et durant une stimulation électrique des astrocytes (AST). 
Adaptée et traduite avec la permission de Macmillan Publishers Ltd : Springer Nature, Nature 
Neuroscience, référence 157 © 2016 
 Afin de promouvoir et facilité l’utilisation de l’optophysiologie SERS, la construction 
du capteur SERS devrait utiliser des infrastructures conventionnelles et déjà bien implémentées 
dans le domaine. Ainsi, la conception de capteurs plasmoniques à partir de patch clamp, telle 
qu’utilisée en électrophysiologie, sera donc un excellent point de départ. En plus de permettre 
de positionner précisément le capteur près de cellules, l’adsorption de nanoparticules sur une 
surface courbe, telle une patch clamp, permettrait d’accroitre la sensibilité en SERS (Fig. 
1.18)157. 
Hu et al. ont démontré que l’utilisation de nanofibres comme substrat SERS permet 
d’accroître l’intensité du champ électrique en confinant les faisceaux laser dû à un effet de 
lentille induit par la nanofibre. Plutôt qu’utiliser des nanofibres, les travaux présentés dans cette 
thèse ont été effectué sur des capillaires de verres nanométrique afin de s’approcher davantage 
d’une patch clamp, en plus d’utiliser des nanoframboises d’or d’environ 70 nm de diamètre 




Figure 1.20 Performance SERS de nanofibres décorées de nanosphères d’or adsorbées sur un 
copolymère bloc. (A) Schéma présentant la méthodologie utilisée pour la simulation d’éléments 
finis (FEM). Un faisceau polarisé monochromatique de 633 nm se propage de manière 
perpendiculaire à la surface de la nanofibre. La polarisation du faisceau est parallèle à l’axe y 
présenté en B et C. Des nanosphères d’or de 52 nm de diamètre furent ordonnées selon un 
empilement hexagonal présentant une distance de 70 nm entre nanosphères voisines. La 
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simulation fut effectuée à pour une nanofibre de 650 nm de diamètre. (B) Intensité normalisé du 
champ électrique d’une nanopipette de type patch clamp et (C) d’une nanofibre. (D) Intensité 
SERS à1050 cm-1 de l’acide 4-mercaptobenzoïque sur une nanofibre (n = 10) comparé à l’aide 
d’un test t pairé sur une surface plane de silicium (n = 20). (E) Schéma montrant la convergence 
de faisceaux induite par une lentille de 650 nm de diamètre (condition en C) à une distance 
focale située à 156 nm de la surface de la lentille. Cet effet a pour conséquence de concentrer 
les faisceaux sur un nombre restreint de nanosphères et ainsi augmenter l’intensité du champ 
électrique. (F) Intensité SERS des bandes à 1050 et 1600 cm-1 mesurée sur différentes sections 
transversales de nanofibres. Adapté avec la permission de de la référence 153. © 2019 American 
Chemical Society. 
1.8. Objectifs de la thèse 
 Le but principal de ce travail doctoral est d’effectuer la conception de nouvelles 
technologies permettant l’analyse des métabolites sécrétés par des cellules ainsi que leurs 
applications pour sonder l’environnement de différentes lignées cellulaires. En comparant les 
méthodes analytiques contemporaines, on constate qu’aucune méthode n’est parfaitement 
adaptée à l’analyse des molécules libérées par des cellules. La méthode idéale doit permettre : 
une haute résolution temporelle, une haute sensibilité afin de capturer les changements rapides 
de faible concentration associés aux évènements de sécrétion cellulaire, une capacité de 
multiplexage afin de suivre plusieurs molécules simultanément, être non destructive et 
finalement permettre une analyse localisée avec une bonne résolution spatiale. Ces 
spécifications analytiques correspondent donc aux caractéristiques essentielles du capteur 




Figure 1.21 Schéma montrant les diverses relations entre les objectifs de la thèse visant au 
développement de l’optophysiologie SERS, nouvelle technologie permettant l’analyse de 
l’environnement extracellulaire. 
 
 Le premier objectif correspond à la conception du capteur plasmonique, l’optimisation 
de la méthode de préparation et l’évaluation des propriétés optiques. Les capteurs les plus 
prometteurs sont ensuite appliqués à l’étude de sécrétions cellulaires d’un modèle cellulaire 
simple : les cellules MDCKII. Pour débuter, les efforts seront concentrés envers quatre 
métabolites abondants (pyruvate, lactate, ATP et urée) dans l’environnement cellulaire. Ces 
derniers seront détectés au niveau basal, puis en stimulant la sécrétion cellulaire à l’aide d’un 
surfactant. Le surfactant induit la formation de pores dans la membrane cellulaire, assurant la 
libération du contenu intracellulaire qui sera ultimement détecté par le capteur plasmonique. 
Conjointement à la conception de la sonde plasmonique, une méthode chimiométrique sera 
développée afin d’analyser la réponse optique des capteurs. Les conclusions tirées de ces 
expériences vont ensuite servir de nouvelles bases aux prochains objectifs visant à adapter et 
améliorer les analyses chimiométriques et  d’améliorer les performances analytiques de 
l’optophysiologie 
 Le second objectif consiste aussi à évaluer les capacités d’analytique de 
l’optophysiologie dans des modèles biologiques présentant une complexité un intérêt biologique 
plus grand. L’exemple choisi correspond aux neurones, puisque les neurones sécrètent des 
messagers chimiques de manière spontanée dans des conditions basales et peuvent facilement 
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être stimulés. Ces cellules serviront aussi à la conception d’un nouveau microscope optique 
multicanaux permettant de visualiser les échantillons biologiques et de correctement positionner 
les sondes plasmoniques avec une haute résolution spatiale. Ces outils s’avèrent essentiels à 
l’atteinte du deuxième et troisième objectif afin de mesurer l’hétérogénéité locale des 
échantillons biologiques dans des zones d’intérêts. 
 Finalement, le troisième objectif de la thèse consiste à démontrer le potentiel de 
l’optophysiologie SERS à distinguer les changements locaux d’environnement cellulaire en 
fonction du phénotype exprimé par différentes lignées cellulaires. Ces expériences vont montrer 
que la sélectivité et la capacité de multiplexage sont des caractéristiques analytiques essentielles 
pour permettre l’obtention d’un portrait global du métabolisme cellulaire. Un nouvel algorithme 
de traitement de donné, basé sur de l’intelligence artificielle, sera implémenté à 
l’optophysiologie SERS. Cet objectif complémentaire permettra de faciliter l’adaptation de 
l’optophysiologie SERS pour la détection sélective de nouvelles cibles moléculaires, 
d’améliorer la précision de l’identification moléculaire tout en diminuant le nombre de faux-
positifs en plus de permettre éventuellement l’optophysiologie quantitative. Cet objectif clé 
permettra ultimement la translation de l’optophysiologie vers le domaine médical en tant que 
méthode d’analyse robuste et fiable. 
1.9. Contenu de la thèse 
 Cette thèse est composée de cinq chapitres, dont les chapitres 2, 3 et 4 relatent les 
développements et les avancements de l’optophysiologie SERS, où les recherches présentées à 
chaque chapitre ont pour objectif de combler les lacunes de l’optophysiologie soulevées au 
chapitre précédent. Dans le chapitre 2, la conception du nanocapteur SERS et de l’algorithme 
de traitement des données sont présentés. Ces technologies sont ensuite employées afin 
d’analyser les sécrétions de cellules épithéliales MDCKII. Les résultats publiés dans le journal 
Nano Letters (Lussier, F., Brulé, T., Vishwakarma, M., Das, T., Spatz, J., P., Masson, J.-F., 
2016, 16 (6), 3866–3871) exposent les fondements de l’optophysiologie SERS, qui seront repris 
dans les chapitres suivants. L’article montre aussi une première tentative de courbe d’approche 
démontrant le potentiel du nanocapteur SERS pour effectuer des analyses localisées. 
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 Le chapitre 3 relate les limitations de l’algorithme actuel, limité par l’utilisation d’un 
nombre fixe de bandes dans les codes-barres. Une amélioration de l’algorithme utilisant un 
nombre variable de bandes pour chaque molécule d’intérêt, publié dans le journal Faraday 
Discussion (Lussier, F., Brulé, T., Bourque, M.-J., Ducrot, C., Trudeau, L.-E., Masson, J.-F., 
2017, 205, 387-407) fut employée pour sonder cinq neurotransmetteurs libérés par des neurones 
dopaminergiques, analyse précédemment impossible en une seule mesure avec une telle 
résolution temporelle. L’article présente aussi la conception d’un microscope multicanaux 
permettant l’imagerie de fluorescence et la spectroscopie Raman dans un même plan focal, outil 
essentiel pour positionner les nanocapteurs SERS de manière précise près de neurones 
génétiquement marqués par un fluorophore. 
 Le chapitre 4 expose le fait que l’optimisation des code-barres est fastidieuse et lente, ce 
qui limite le déploiement et l’adaptation de la méthode pour l’analyse de nouvelles cibles 
moléculaires et de nouveaux modèles biologiques. Pour faciliter l’adaptation du traitement des 
données, d’en améliorer la sélectivité (minimiser les interférences entre les code-barres) et la 
sensibilité (nombre de spectres retenus pour l’analyse chimiométrique), un CNN fut implémenté 
à l’optophysiologie. L’article publié dans ACS Nano (Lussier, F., Missirlis, D., Spatz, J., P., 
Masson, J.-F., 2019, 13(2), 1403-1411) relate l’utilisation d’intelligence artificielle pour 
l’analyse de spectres SERS en optophysiologie. L’utilisation du nanocapteur plasmonique et de 
l’optophysiologie couplée à de l’intelligence artificielle ont permis le suivi simultané de sept 
métabolites sécrétés par différentes lignées cellulaires. Grâce à cette nouvelle méthode, il fut 
possible de mesurer les gradients moléculaires associés aux métabolismes du carbone, de l’azote 
et de l’énergie de cellules cancéreuses et saines. 
 Le dernier chapitre de la thèse correspond à une conclusion, qui en un premier temps 
servira à faire un retour global sur les objectifs exposés dans les chapitres de la thèse. Par la 
suite, différentes perspectives pour l’optophysiologie seront exposées. Ces perspectives, 
présentées sous forme d’axe de recherche, sont basées sur les résultats et observations obtenus 
lors des travaux de cette thèse. Ces perspectives pourront servir de point de départ pour les futurs 
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2. Dynamic-SERS Optophysiology: A Nanosensor for 










The nanosensor created from borosilicate nanopipettes analogous to patch clamp was decorated 
with Au nanoparticles and served as a surface-enhanced Raman scattering (SERS) substrate 
with addressable location. With this nanosensor, we acquired SERS locally and temporally near 
Madin-Darby canine kidney (MDCKII) epithelial cells, and we detected multiple metabolites, 
such as pyruvate, lactate, ATP and urea simultaneously.These plasmonic nanosensors were 
capable of monitoring metabolites in the extracellular medium with enough sensitivity to detect 
an increase in metabolite concentration following the lyses of MDCKII cells with a non-ionic 
surfactant. The plasmonic nanosensors also allowed a relative quantification of chemical 
gradient for metabolites near cells, as demonstrated with a decrease in relative lactate to 
pyruvate concentration further away from the MDCKII cells. This SERS optophysiology 
technique for the sensitive and non-destructive monitoring of extracellular metabolites near 
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living cells is broadly applicable to different cellular and tissue models and should therefore 
provide a powerful tool for cellular studies. 
2.2. Introduction 
 Probing the cellular environment and the signalling mechanism of a group of living cells 
remains an important challenge in biology and medicine.1-3 Studying cellular signalling 
pathways can, for example, allow the identification of biomarkers related to specific 
pathologies, identify up- or down-regulated pathways or monitor cellular response to changes 
in the environment. These types of studies contribute to the fundamental understanding of 
diseases for ultimately applying this knowledge for early medical diagnostic.4-7 However, 
chemical measurement at the length scale and in proximity of cells imposes stringent 
requirement on the measurement tools. Intercellular signalling pathways often result in the 
secretion of a small number of molecules, reaching zepto- to attomoles of chemical messengers, 
in a very short period of time.8-9 Despite tremendous development in nanotechnologies, modern 
analytical tools still experience difficulties to monitor the rapid and heterogeneous changes of 
the molecular content in the extracellular space with high temporal resolution and high 
selectivity during the cellular secretion events.10-12  
 For instance, electrochemistry using nano and micro-electrodes is one of the most 
employed modern analytical approach which provided a solution for monitoring electroactive 
molecules secreted by cells and has consequently spawned the field of amperometric 
electrophysiology. For example, this technique has been widely employed for monitoring 
neurotransmitters both in vitro and in vivo successfully for the study of neurological diseases.13-
15 While it is extremely powerful for electroactive neurotransmitters, amperometric 
electrophysiology remains only applicable to a narrow range of molecules. Another commonly 
used approach to monitoring cellular secretion events is with fluorescence based biosensors 
which are, however, limited to molecules with intrinsic fluorescence and offer a poor capability 
for multiplex analysis. Alternatively, mass spectrometry (MS) is a relatively universal detector 
that is routinely applied to the characterization of the chemical components, but with great 
difficulty in real-time monitoring of cellular events with high spatial and temporal resolution. 
To address this challenge, highly sensitive, selective and minimally invasive sensors have been 
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developed for monitoring and characterizing specific cellular events while maintaining the 
integrity and viability of cells.16-17  However, modern analytical techniques still lack either the 
sensitivity or selectivity to investigate the heterogeneous composition of the cellular secretion 
during cellular communication events. 
 Optical nanosensors based on plasmonic nanomaterials hold promising capability to 
fulfill the current gaps in modern techniques and are now commonly applied in biosensing, 18-
23 and surface-enhanced spectroscopies.1, 24-26 Among the suite of plasmonic techniques, 
surface-enhanced Raman scattering (SERS) benefits from the high electric field generated by 
the surface plasmon to reach high sensitivity for molecules adsorbed on the plasmonic material, 
and in the appropriate experimental conditions, the sensitivity of SERS can reach single-
molecule (SM) detection.27-29 Furthermore, SERS provides an additional benefit from the unique 
vibrational fingerprint of molecules to identify analytes.30 Using these advantages, imaging and 
probing of the intracellular matrix of cells were achieved with SERS.1, 30-33 SERS nanosensors 
consisting of adsorbed gold nanoparticles onto a patch-clamp nanopipette were reported to 
probe in situ the intracellular matrix content of cells.34 Since this first report, several nanosensors 
including the SERS endoscope were developed to locally probe the intracellular matrix of cells 
with SERS.35-36 Despite the major advancement in in situ SERS sensing of cells, this field 
remains at the early stages of development for the identification and multiplexing capabilities 
of SERS to probe the intracellular matrix. Although its promising potential as a bioanalytical 
tool, SERS has not been reported to the best of our knowledge for neither sensing the 
extracellular medium nor characterizing and monitoring cellular secretion events,which are 
important challenges in biology and medicine. 
 To address current limitations of monitoring metabolites secretion in the extracellular 
environment, we presented here a nanosensor with sensitivity to the single molecule level. 
Specifically, we developed a plasmonic nanosensor decorated with gold nanoraspberries for 
SERS sensing (details in electronic supporting information - ESI), similarly to a previously 
reported sensor for protein detection.37 Briefly, the optimal performance of the nanosensor was 
achieved for the reaction of a pulled glass capillary with 0.3% APTES solution in anhydrous 
ethanol for 30 minutes and of a gold nanoraspberries suspension for 90 minutes. Further details 
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about the optimization, characterization and evaluation of the single molecule sensitivity of the 
plasmonic nanosensor (Fig. S2.1- 4 and S2.7) are provided as electronic supporting information.  
  Following the optimization, the nanosensor was applied to detect molecules by dynamic 
SERS (D-SERS), an acquisition method consisting to the rapid acquisition of a series of SERS 
spectra. Raman spectroscopy is a well-established spectroscopy tool for the identification of 
molecule.38 D-SERS can thus be applied for the identification of molecules secreted by cells to 
investigate the cells’ secretome. We positioned the nanosensor in the vicinity of the living cells 
and D-SERS was monitored continuously on a single region near the tip of the nanosensor (Fig. 
2.1) using a 633 nm laser (power of 3.85 mW) with a water immersion objective (NA = 1.0, 63x 
magnification).  
 
Figure 2.1  (Left) Representation of the concept of a SERS nanosensor to monitor cellular 
secretion. (Right) SEM image of a typical SERS nanosensor on a pulled glass capillary modified 
with gold nanoraspberries. The scale bar of the SEM image is 1 μm. 
 Similarly to previously reported D-SERS experiments, the diffusion of a metabolite in a 
hot-spot on the nanosensor led to an enhanced Raman spectrum specific to the molecule (Fig. 
2.1). Based on this identification capability, an external SERS spectral database was thus 
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constructed with different standards to later identify unknown metabolites detected with the 
nanosensor located near living cells. Principal component analysis (PCA) was applied to extract 
a standard SERS spectrum of the respective pure solution of pyruvate, lactate, ATP, glucose and 
urea from multiple and separated D-SERS experiments (Fig. 2.2). Due to the high variability of 
the relative intensity in D-SERS experiments within the datasets for single metabolite, the 
spectra were barcoded with the 10 Raman bands of the highest intensity (Fig. S2.5). The 
barcodes were then compared to subsequent D-SERS experiments to identify detection events 
in monitoring cell secretion events. Also, due to the low number of events recorded in D-SERS 
experiments, the different molecules were quantified with the absolute number of positive 
identifications in a set period of time. Additional information on the generation of the SERS 







Figure 2.2 (Left) SERS spectra of pyruvate, L-lactate, ATP, D-glucose and urea generated 
by the first eigenvalue of principal component analysis (PCA). These experimental spectra were 
recorded for each molecule in phosphate buffer saline (PBS) pH 7.4 at a concentration of 1 μM 
with the SERS nanosensor. These spectra were used as references to construct our SERS spectra 
database. From these standards, a barcode was generated from the 10 peaks with the highest 
intensity. (Right) Evaluation of the selectivity of the chemometric algorithm of the metabolites 
studied here. SERS measurements were performed on 5 different SERS nanosensors with a fresh 
standard solution of the corresponding molecule. The number of detection events per 
biomolecule was counted for the SERS spectra collected (500 spectra) using a 633 nm laser 
diode at 1 mW. The error bars represent the standard deviation (n = 5 experiments). 
 To ensure the selectivity of our sorting algorithm, we tested the algorithm for the 
detection of pure solutions of the different standards for evaluation of false positive 
identification (Fig. 2.2, n = 5 where n is the number of independent measurements). Results 
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showed that our chemometric approach exhibits high selectivity of 64-70% for pyruvate, lactate 
and ATP, with less than 20% false positive detection for other molecules. While the 
chemometric algorithm showed excellent selectivity for pyruvate, lactate and ATP, urea and 
glucose had selectivities on the order of 50%. The current limitation of the data analysis process 
was shown for molecules with large or small numbers of SERS bands. The SERS spectrum of 
glucose was relatively complex, while the one of urea had a single major band. This led to a 
higher probability of false identification of glucose with other molecules in the first case and an 
insufficient number of SERS bands in the latter case for urea led also to poorer selectivity. The 
relatively large error bars were associated with the random array of nanoparticles generated onto 
the surface of the pipette during the fabrication process. These different arrays led to an 
important variation of the plasmonic enhancement of the Raman signal and the number of hot-
spots of individual nanosensors and thus the relatively large error bars. Different fabrication 
processes are currently under investigation to improve the reproducibility of the fabrication 
process.  
 To further evaluate the selectivity of the nanosensor, we generated different binary 
mixture constituted of equimolar mixtures of lactate and pyruvate and of lactate and ATP (Fig. 
S2.6). In both cases, the results clearly showed an equivalent number of events associated to the 
molecules of the mixture with less than 10% false identification of other molecules that were 
absent from the solution. These results also showed the capability of our chemometric algorithm 
to simultaneously identify and count the number of events associated to a sample containing 
multiple molecules. We used this capability to perform a bi-analyte experiment with an 
equimolar solution of pyruvate and lactate to further evaluate the single molecule sensitivity of 
the nanosensor. Bi-analyte experiment have been claimed as a solid proof of single molecule 
SERS sensitivity.39-40 Results (Fig. S2.7) clearly showed that more than 76% of the SERS 
spectra had a character of either pyruvate or lactate rather than a combination of both molecule 
indicating the single molecule sensitivity.41 Therefore, the plasmonic nanopipette and the 
chemometric algorithm allowed simultaneous detection and counting of multiple molecules and 
are capable of reaching the single molecule sensitivity regime.  
  After that evaluation of the multiplex capability and the selectivity of our chemometric 
algorithm, we used the nanosensors to locally probe cellular secretion events of living cells. The 
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nanosensor was located at 30 μm above Madin-Darby canine kidney (MDCKII) cells and the 
D-SERS response was recorded for periods of time up to hours. The D-SERS nanosensor was 
placed in close proximity to the cells to capture fluctuations in the chemical composition due to 
the molecules secreted by MDCKII cells. In a first step, the baseline response of the Opti-MEM 
medium was recorded with and without the presence of saponin in absence of cells (Fig. S2.8). 
The statistically equivalent response of the nanosensor in both experiment verified the absence 
of response from saponin. Saponin is a non ionic surfactant causing membrane perforation and 
lysis of the cells.42 It was used in the following experiments to generate multiple and long lasting 
pores in the cell membrane that were permeable to larger molecules and thus causing the trigger 
of cell secretion events.43  
 MDCKII cells are commonly used as a model for studying cell growth regulation, 
metabolism and transport mechanism.44-46 By positioning the nanosensor in the close vicinity of 
the MDCKII cellular membrane (~ 10-30 μm), the release of lactate and pyruvate was 
monitored, with a temporal resolution of 1 second, since the membrane transport mechanism 
from the cytoplasm to the extracellular medium were the most important flux among other 
cellular transport.47 Our current focus was placed on a subset of metabolites including lactate 
and pyruvate due to their importance in cell biology. Lactate is mainly produced from the 
reduction of pyruvate by L-lactate dehydrogenase (LDH) through the glycolysis.48 Pyruvate is 
an extremely important metabolite involved in the biosynthesis of amino acids and in the 
production of ATP through the tricarboxylic acid cycle (TCA) and the mitochondrial respiratory 
chain.48 In contrary to lactate, pyruvate is mainly accumulated in cells due to its use for multiple 
metabolic reactions.47 Therefore, monitoring the level of lactate and pyruvate in the extracellular 
medium provides a strong model for the study of cellular metabolic pathways. 
 The relative concentration of extracellular metabolites was measured as the number of 
events detected in experiments of constant duration. The cells were first incubated in Opti-MEM 
for 30 minutes to acquire a baseline value of the D-SERS detection of the metabolites. In 
comparison to the experiments in absence of cells, a significant increase in pyruvate and lactate 
counts were observed associated to the presence of the MDCKII cells near the nanosensor (Fig. 
2.3). This indicated that the nanosensor was sensitive to the presence of the cells and that it was 
able to capture the increased level of the metabolites in the extracellular medium. A comparison 
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between the numbers of events detected was performed in presence and in absence of the living 
cells to insure the validity of the response. Based on a Student t mean comparison test, a 
statistically different response with a 95% confidence interval was obtained for the number of 
lactate and pyruvate events due to the introduction of the living cells compared to the baseline 
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Figure 2.3 (Top) Average corrected number of event counted for different biomolecules: 
Pyruvate, lactate, ATP and urea in five different and independent cells samples – nanosensor 
couple. The SERS nanosensors were located 30 μm above the cells surface and kept at a constant 
height during the duration of the experiment. Measurements were carried in sterile Opti-MEM 
buffer. The number of events for the different section of the assay were all baseline corrected 
with the response of the nanosensor in steril Opti-MEM buffer in absence of cells. Spiked Opti-
MEM and spiked saponin correspond respectively to the section when Opti-MEM and saponin 
were injected into the medium. (Bottom) A single temporal detection of urea, ATP, pyruvate 
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and lactate with dynamic SERS on the nanosensor. The kinetic measurements consisted of three 
distinct steps: (left) corresponding to the living cell in the Opti-MEM buffer, (center) 
corresponding to the addition of Opti-MEM and finally, (right) corresponding to the addition of 
750 µL of a saponin solution of 10 mg/mL in Opti-MEM. Positive identifications of the different 
metabolites are assigned the value of 1, noted by the spikes in the trace.  
 It is important to emphasize the potential for continuous monitoring of this D-SERS 
nanosensor. Figure 2.3 shows the detection of pyruvate, lactate, ATP and urea in real-time for a 
nanosensor located at 30 µm above a MDCKII cells sample and a movie of this process is also 
available in the ESI. The real-time measurements (Fig. 2.3, lower panel, a movie is also provided 
on the internet) represents positive assignation to the D-SERS spectra at different time points 
for the corresponding metabolite detected in the extracellular medium above cells.  The average 
number of events reported here was calculated from multiple independent experiments on 
different cellular samples (n = 5). The kinetic experiments were carried in three distinct sections 
of monitoring cells in Opti-MEM, injection of Opti-MEM (denoted as spiked Opti-MEM, 
Fig.2.3) and injection of saponin (denoted as spiked saponin, Fig. 2.3). The Opti-MEM step 
measured the background response, which was subtracted to all subsequent experiments. Also, 
since the nanosensor showed a statistically equivalent response in presence and in absence of 
saponin, no additional correction was subtracted. As a control, additional Opti-MEM was 
injected into the medium to ensure no perturbation of the cells from the manipulation of adding 
solution. Result showed no significant changes after the injection of Opti-MEM into the medium 
corresponding to the time trace from 1800 to 3600 s (Fig. 2.3). Finally, a significant increase in 
detection events was observed for pyruvate and lactate after the injection of saponin in the 
medium corresponding to time trace from 3600 to 5400 s. This rise in detection events is due to 
the generation of pores in the cellular membrane, which allowed metabolites contained in the 
intracellular matrix to diffuse in the extracellular space. By diffusion, the metabolites reached 
the surface of the nanosensor and thus, generated a characteristic SERS signal. A negative 
control was performed to rule out any effect of saponin available in the ESI (Fig. S2.8). We did 
not observe significant changes for ATP and urea in the current experiments. Running the 
experiment in absence of cells showed no difference in the detection level of metabolites before 
and after the injection of saponin (Fig. S2.8). Therefore, the elevated levels of pyruvate and 
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lactate were due to the perforation of cells with saponin. The important increase of pyruvate 
events showed is related to the intracellular concentration of pyruvate. As an essential nutriment, 
pyruvate is mainly accumulated into the cytosol of the cells prior to its conversion to acetyl-
Coenzyme A (acetyl-CoA) with pyruvate dehydrogenase (PDH) or in other metabolic reactions 
which was confirmed by our results.47-48 Therefore, multiplex monitoring of lactate and pyruvate 
in real-time into the extracellular medium showed good concordance with biological results 
which highlight the potential of the plasmonic nanopipette to characterize cellular secretions.  
 To further evaluate the local sensing capability of the nanosensor and to further 
demonstrate that the presence of the cells induced an increase in detection events, D-SERS 
measurements were performed at various cell – plasmonic nanopipette distances in Opti-MEM 
medium in absence of saponin. We recorded SERS spectra at 4 different distances corresponding 
to 20, 250, 500 and 1000 μm (Fig. 2.4). The relative number of events detected for pyruvate 
remained relatively constant at different distances showing no dependence on the distance of 
the nanosensor to the cells. However, an important tendency of decrease, but not statistically 
significant, (p = 0.0869, Unpaired t test) in the relative number of events associated to lactate 
was observed as the distance between the nanosensor and the cells increased.  Lactate is a major 
by-product produced by glucose metabolism.49 It is mainly secreted into the extracellular space 
through diffusion or carrier-mediated process at an important flux.50 This important release 
explained the increase of counts for lactate as the probe – cell distance decrease. However, the 
release lactate is an order of magnitude higher than for pyruvate, while pyruvate is mainly up-
taken in cells, 47 explaining the distance dependence of lactate and the independence for 
pyruvate. Thus, the nanosensor is a suited for local monitoring of cellular metabolism. These 
results highlight the promising potential of the nanosensor for monitoring fast heterogeneous 








Figure 2.4 Relative number of events (%) for lactate (grey squares) and pyruvate (black 
triangles) near MDCKII cells measured at different nanosensor-cell distances in Opti-MEM in 
absence of saponin. The D-SERS measurements consisted of five identically prepared SERS 
nanosensors measured with four individual MDCKII cells samples using a 633 nm excitation 
wavelength at 3.85 mW. The error bars represent the standard deviation of the mean (n = 4).  
 
 In conclusion, we developed a novel SERS nanosensor exhibiting high sensitivity 
apparent to the single molecule regime to locally probe cellular secretion events. The detection 
was based on a data processing method capable of sorting and counting metabolites in reference 
to a SERS spectra database. Hence, the selective detection of pyruvate, lactate, ATP and urea 
was demonstrated with low interference in a complex and biologically relevant matrix. The 
measurements near MDCKII cells showed sensitivity to the presence of the living cells. After 
the injection of saponin in the medium, an important increase in detection events for pyruvate 
was observed showing that cells released an important concentration of pyruvate. Finally, the 
nanosensor allowed distance dependence sensing of the extracellular medium. The nanosensor 
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2.5. Supporting information 
2.5.1. Experimental details 
2.5.1.1. Materials: 
Hydrochloric acid, nitric acid, 4-(2-hydroxyethyl)piperazine-1-ethanesulfonic acid (HEPES), 
gold(III) chloride trihydrate (HAuCl4 
. 3 H2O), (3-aminopropyl) triethoxysilane (APTES), D-
(+)-glucose, sodium L-lactate, sodium pyruvate, adenosine triphosphate disodium and urea were 
purchased from Sigma-Aldrish (St. Louis, MO). Sulfuric acid, 30% hydrogen peroxide and 
Corning™ cellgro™ Cell culture phosphate buffered saline 1X (PBS) were purchased from 
Fisher Scientific (Pittsburgh, PA). Ethanol was purchased from Commercial alcohols 
(Brampton, ON). Standard wall borosilicate glass capillaries (1 mm outer diameter, 0.5 mm 
inner diameter and 10 cm length) were purchased from Sutter Instrument (Novato, CA). 
Ultrapure water was used for all the synthesis. 
2.5.1.2. Instrumentation 
Raman measurements were carried on an Alpha300 optical microscope from Witec (Ulm, 
Germany) with a 633 nm laser diode source from OZ optics (Ottawa, ON). All the measurements 
were done in PBS using a 63X Plan-Apochromat immersion objective (NA = 1.0) from Carl-
Zeiss (Oberkochen, Germany). TEM images were performed on a Philips Tecnai 12 
transmission electron microscope at 80 kV (Hillsboro, OR). UV-Vis spectra were obtained with 
a Cary Bio 100 UV-Vis Spectrophotometer from Varian (Santa Clara, CA). Zeta-potential and 
dynamic light scattering measurements were done on a Malvern zetasizer (Malvern, UK). 
Pipettes were pulled with a P-2000 laser based micropipette puller form Sutter Instrument 
(Novato, CA). Images of the nanosensors were acquired on a JEOL JSM-7400F high-resolution 
field emission scanning electron microscope (Tokyo, Japan) using a potential of 1.5 kV. An 




2.5.1.3. Nanoparticles synthesis 
Prior to the nanoparticles synthesis, all glassware was cleaned with Aqua regia (3:1 HCl:HNO3). 
Caution, Aqua regia is highly corrosive! Nanoraspberries were synthesized by adding 100 μL 
of a 250 mM HAuCl4 . 3 H2O to 100 mL of water and 6.25 mL of a freshly prepared 100 mM 
HEPES aqueous solution was added at room temperature and stirred overnight. The Au 
nanoparticle suspension was then centrifuged at 11,000 rpm for 2 minutes and washed twice 
with water. TEM images were obtained at 80 kV to determine the shape and size of the Au 
nanoparticles. Dynamic light scattering (DLS) and zeta-potential measurements were acquired 
to evaluate the stability and the polydispersity of the nanoraspberries. UV-Vis spectrum of the 
purified nanoraspberries was acquired from 400 to 900 nm.  
2.5.1.4. Nanosensor fabrication and functionalization: 
 Borosilicate glass capillaries (1 mm outer diameter, 0.5 mm inner diameter, 10 cm 
length) were pulled with a P-2000 laser base micropipette puller with the following parameters: 
Stage 1) Heat: 280, Filament: 3, Velocity: 15, Delay: 145, Pull: 20; Stage 2) Heat: 425, Filament: 
0, Velocity: 15, Delay: 128, Pull: 200. As previously reported, these parameters afforded 
nanopipettes of nearly 500 nm diameter and 13o cone angle.1 Note that different instruments 
may require slightly different value to these parameters to afford equivalent nanopipettes. Using 
a custom-designed Teflon holder, the pulled capillaries were immerged upside down in a 3:1 
H2SO4:H2O2 piranha solution (Caution, piranha solution is extremely corrosive and react 
violently with organic compound!) for 90 minutes and rinsed thoroughly with water and finally 
with anhydrous ethanol. The pulled capillaries were then immerged in a freshly prepared 
solution of 0.3% APTES in anhydrous ethanol for 30 minutes with constant stirring. Afterward, 
the pulled capillaries were rinsed with anhydrous ethanol and sonicated in ethanol for 1 minute. 
The pulled capillaries were heated at 120 oC for 30 minutes and cooled at room temperature 
before storage. The APTES-functionalized pulled capillaries can be stored for a long period of 
time in cool and dry place. The pulled capillaries were then functionalized in a solution of 
freshly prepared gold nanoraspberries (A600 nm = 0.35 A.U.) for 90 minutes with stirring at 700 
rpm. At this point, the pulled capillaries were referred to the SERS nanosensor. The SERS 
 
73 
nanosensors were rinsed with water and HEPES was removed with an O2 plasma for 30 minutes 
at 200 W. Finally, the resulting nanosensor were stored in a dry place until use. 
2.5.1.5. Cell growth procedure: 
Madin-Darby canine kidney (MDCKII, Health Protection Agency, UK) epithelial cells were 
maintained at 37°C and 5% CO2 in minimum essential medium eagle (MEM, Sigma) 
supplemented with 5% foetal bovine serum (FBS, Invitrogen), 2 mM L-glutamine (Invitrogen), 
10 U mL-1 penicillin, and 10 μg mL-1 streptomycin (PenStrep, Invitrogen). These cells were split 
at 1:10 ratio, grown to 90% confluency, and passaged twice a week. 
2.5.1.6. Cell secretion monitoring by dynamic SERS nanosensing: 
MDCKII cells were rapidly rinsed with Opti-MEM buffer and positioned under the Raman 
microscope. Then, 1000 μL of sterile Opti-MEM buffer was carefully added to maintain cells 
integrity and to generate a meniscus between the water immersion microscope objective and the 
cells. The nanosensor was then manually positioned 30 μm above the cells with a XY 
micromanipulator. After stabilisation, SERS spectra were collected for 30 min. Then, 500 μL 
of sterile Opti-MEM was carefully added as a negative control. The solution was then gently 
stirred by repetitive collection – addition cycle with a volumetric micropipette. SERS spectra 
were then collected for another period of 30 min. Finally, 750 μL of 10 mg/mL saponin solution 
in sterile Opti-MEM were added to the mixture and gently stirred as mentioned above resulting 
in a final concentration of 5 mg/mL saponin in the medium. Again, SERS spectra were collected 
for another 30 min. The integration time was 1 sec/spectrum with a 633 nm laser excitation 
wavelength at a power of 3.85 mW. Time series were collected on 5 different nanosensors over 
5 independently prepared cell samples. 
 
2.5.2. Supplemental information for Results and Discussion 
2.5.2.1. General conception of the plasmonic nanopipette: 
 The nanosensors were generated through the electrostatically adsorption of gold 
nanoraspberries onto the surface of an APTES functionalized borosilicate glass nanopipette 
 
74 
(Fig. S2.1a). The size of the nanoraspberries was evaluated by TEM (Fig. S2.1b) at an average 
size of 70 nm. Nanoraspberries were advantageous for several reasons. Their irregular shape 
generated multiple small branches inducing a high electrical field localized at their apex referred 
as the lighting rod effect.2-3 Their LSPR band was located around 600 nm as represented in the 
UV-Vis spectrum of the colloid solution in water (Fig. S2.1c) matching well the Raman laser 
for SERS experiments for high enhancement factor, as previously reported elsewhere.4  
 To generate an optimal nanosensor, the density of nanoraspberries at the surface of the 
pulled capillary must be optimized. 4,5,6,7  Consequently, the exposure time to the APTES and to 
the Au nanoparticle suspension were investigated to insure an optimal nanoparticles density and 
inter-particles distance thereby generating a sensitive nanosensor. Briefly, an optimal SERS 
signal was achieved with an exposition to 0.3% APTES solution in anhydrous ethanol for 30 
minutes and to the Au nanoparticle suspension for 90 minutes (Fig. S2.2 and S2.3). These results 
showed the generation of random organization with average density coverage of nanoraspberries 
of 50 particles per μm2 (n = 4).  
 The resulting SERS nanosensors were characterized by SEM (Fig. S2.1a). The images 
showed large nanoparticles onto the surface of the nanopipette. APTES is well known to induce 
the aggregation of the nanoparticles caused by the formation of multiple layers.8 To insure that 
the APTES functionalization of the nanopipette would induce minimal aggregation onto its 
surface, we evaluated the size distribution and stability of the colloidal suspension prior 
adsorption by dynamic light scattering (DLS) and ζ-potential measurements (Fig. S2.4). These 
results showed a relatively large size distribution associated to an important polydispersity of 
the nanoraspberries synthesis. Also, we recorded a ζ-potential of -43.4 ± 0.6 mV, which implied 
a stable colloidal suspension at the deposition pH of 7.4. Based on these results, the large 
nanoparticles observed by SEM onto the nanopipette were associated to the large polydispersity 
of the synthesis rather than aggregation arising from nanoparticle exposition to the APTES 
functionalized pulled capillaries. 
2.5.2.2. Data processing 
 To analyze the cellular secretion events, our approach was based on the development of 
a SERS spectral database of biologically relevant molecules. Thus, to generate our spectral 
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database, dynamic SERS (D-SERS) measurements were acquired for a series of metabolites. A 
nanosensor was exposed to a 1 μM solution of the desired metabolite and 500 spectra were 
recorded. The integration time was 0.5 second/spectrum (P = 1 mW, 63X Plan-Apochromat 
immersion objective NA = 1.0) using a 633 nm laser diode.  
 Principal Component Analysis (PCA) was applied to each spectral time series. This 
statistical technique enabled sorting and converting the set of spectra to linearly uncorrelated 
spectra called principal components 9-11. The first component was associated to the maximum 
variance. Thus, this component was used to generate a standard spectrum of metabolites. At 
least 8 series were recorded for each metabolite to build a reliable library of standard SERS 
spectra for lactate, pyruvate, adenosine triphosphate (ATP), urea and glucose.  
 Using the findpeaks function in MatLab, a data processing algorithm was developed to 
identify spectra compared with the spectral database, as inspired by Patel et al.12 All spectra 
were normalized before processing. A smoothing step was then performed on normalized 
spectra, first-derivative spectra and second-derivative spectra in the 360-2400 cm-1 range. The 
fingerprint determination of each spectrum was based on peak identification on the absolute 
second-derivative spectra.  
 For the standard spectra in the database, the threshold was set at 5% of the maximum 
second-derivative value for attributing a peak to a standard metabolite for a maximum of 10 
Raman bands. These bands were attributed a value of “1” while the remainder of the spectra 
was set at a value of “0”. This process allowed the generation of a specific and unique barcode 
for all the standards, which were further used in the data processing (Fig. S2.5).  
 The same approach was applied on each experimental spectrum acquired in the D-SERS 
experiments with cells to attribute the Raman bands of the secreted analytes to known 
metabolites in the database. In this case, a minimum value was set at 10% of the maximum 
second-derivative value as a threshold for the identification. Also, the 6 most intense bands of 
the second-derivative spectra were assigned as the experimental spectra barcode. Each 
experimental barcode sets in the time series experiments were then compared to the different 
database standards based on these Raman fingerprints and positive matches were assigned the 
value of “1” for the metabolite at that time point being processed.  
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 In the D-SERS detection events, the spectra recorded were compared to the standard 
SERS spectra database. During this process, peaks were identified and the 6 peaks of highest 
intensity were selected on every experimental spectrum. These peaks were compared to the 10 
peaks of every standard in the database. To be identified as a positive match, the peaks must 
have a maximum bandwidth value of 12 cm-1 and separated by at least 25 cm-1. A range of  15 
cm-1 was tolerated on the peak position to be considered a match. A score of 1 was attributed to 
spectra meeting a threshold value of four positively identified peaks among the 6 selected using 
our previously stated criteria. Inversely, if the threshold conditions were not satisfied, it was 
considered a negative match and a score of 0 was recorded. The number of event was obtained 
by summing all the scores in a time series for each metabolite. Finally, the data were then 
normalized according to the total number of event counted in the time series to account in 
fluctuations from nanosensor to nanosensor. 
2.5.2.3. Limited selectivity for glucose and urea 
 A number of 10 bands were used to generate the barcodes to offer a selective and 
multiplex identification of metabolite. Consequently, by using 10 bands, the algorithm became 
more restrictive towards larges metabolites exhibiting a more complex SERS spectrum, which 
lead to an important decrease in selectivity. The SERS spectrum of the glucose (Fig. 2.3E) 
showed an important number of high intensity bands located at 447, 521, 543, 650, 730, 910, 
1365 and 1560 cm-1 which were have been extensively used elsewhere for its identification.13-
14 This complex SERS spectrum showed poor selectivity since the algorithm was too restrictive 
for glucose sensing. A higher number of bands would allow an higher selectivity towards larger 
molecules with more complex SERS spectrum. Inversely, if the number of bands used in the 
algorithm was superior to the actual number of significant SERS bands in the spectrum, a 
decrease of selectivity was also observed. Yet, urea has one dominant Raman band at 995 cm-1 
associated to the symmetrical C-N stretch15  and a few minor bands. Consequently, a barcode 
composed of 1 band located at 995 cm-1 and 9 additional bands extracted from minor bands and 
the noise of the spectrum would be considered. In this scenario, the algorithm was not enough 
restrictive leading to a significant decrease in selectivity, which was observed for urea. A 
number of 10 bands was chosen to allow the multiplex identification of the most probable 
molecule at the same time without important discrimination towards larger and biologically 
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relevant molecule like ATP. Thus, even if the algorithm allowed a label-free and multiplex 
analysis of metabolites, the number of bands composing their SERS spectrum must be of the 
same order of magnitude. Overall, the selectivity of the method enabled a multiplex sorting of 
different molecules in a complex, and biologically relevant matrix based on their unique SERS 
signature. 
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Figure S2.1 Characterisation of the SERS nanosensors functionalized with nanoraspberries. 
(a) SEM images of a typical pulled capillary covered with gold nanoraspberries (top left) and 
high magnification (top right). Scale bars of the SEM images are both 1 μm. (b) TEM image of 
the as-synthesized nanoraspberries. Scale bar of the TEM image is 100 nm. (c) UV-Vis spectrum 
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Figure S2.2 Surface density of gold nanoraspberries (in nanoparticles per μm2) on an APTES 
functionalized pulled capillary for (left) different exposition time to a 0.3% APTES solution in 
anhydrous ethanol with a constant exposition time the colloidal suspension of 30 min and for 
(right) different exposition times to the colloidal suspension with an optimal APTES exposition 
time of 30 minutes. The nanoparticles surface density was evaluated by SEM (n = 4). The 
deposition pH of the colloidal suspension was 7.4 in all cases. The error bars represent the 
standard deviation (n = 4). 
 
Figure S2.3 SERS intensity of the gold nanoraspberries for different exposition time to the 
colloidal suspension. SERS spectra were collected at the apex of 4 different plasmonic 
nanopipettes. Spectra were accumulated 10 times with an integration time of 10 seconds (P = 
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30 μW, 63X Plan-Apochromat immersion objective NA = 1.0) using a 633 nm laser diode. The 
error bars represent the standard deviation. 
 





















Figure S2.4 Semi log curve corresponding to dynamic light scattering (DLS) measurements 
of gold nanoraspberries in water at room temperature. Measurements were performed on 3 











Figure S2.5 Representation of the barcodes generated by the chemometric algorithm for 
lactate, ATP, urea, and pyruvate. The bottom graph showed the overlaid representation of the 
barcodes for the four different molecules. The width, ω, of each bar is 30 cm-1 corresponding to 
a value ω/2 of 15 cm-1 used in the chemometric algorithm. 
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Figure S2.6 Number of events for binary mixtures according to the SERS identification and 
counting by the SERS nanosensor in a 10 μM solution of each of the corresponding 
biomolecules. Binary mixture lactate : ATP (left), and binary mixture pyruvate : lactate (right). 




















Figure S2.7 Bi-analyte SERS experiment containing 1 μM equimolar solution of pyruvate 
and lactate using a plasmonic nanopipette. 500 SERS spectrum were collected per series with 
an integration time of 500 milliseconds (P = 1.0 mW, 63X Plan-Apochromat immersion 
objective NA = 1.0) using a 633 nm laser. The error bars corresponded to the standard deviation 




Figure S2.8 Evaluation of the Opti-MEM baseline and saponin by D-SERS. Measurements 
were performed on 4 different plasmonic nanopipettes. 1800 spectra were collected for Opti-
MEM baseline and saponin injection with an integration time of 1 second (P = 3.85 mW, 63X 
Plan-Apochromat immersion objective NA = 1.0) using a 633 nm laser. The error bars represent 
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3. Dynamic SERS Nanosensor for Neurotransmitter 
Sensing Near Neurons* 
3.1. Abstract 
Current electrophysiology and electrochemistry techniques have provided 
unprecedented understanding of neuronal activity. However, these techniques are suited for a 
small, albeit important, panel of neurotransmitters such as glutamate, GABA and dopamine, but 
these constitute only a subset of the broader range of neurotransmitters involved in brain 
chemistry. Surface-enhanced Raman scattering (SERS) provides a unique opportunity to detect 
a broader range of neurotransmitters in close proximity of neurons. Dynamic SERS (D-SERS) 
nanosensors based on a patch-clamp-like nanopipettes decorated with gold nanoraspberries can 
be located accurately under a microscope using techniques analogous to those used in current 
electrophysiology or electrochemistry experiments. In this manuscript, we demonstrate that D-
SERS can measure in a single experiment ATP, glutamate (glu), acetylcholine (ACh), GABA 
and dopamine (DA), among other neurotransmitters, with the potential of detecting a greater 
number of neurotransmitters. The SERS spectra of these neurotransmitters were identified with 
a barcoding data processing method and time series of the neurotransmitter levels were 
constructed. The D-SERS nanosensor was then located near cultured mouse dopaminergic 
neurons. Detection of neurotransmitters was performed in response to a series of K+ 
depolarisations, and allowed the detection of elevated levels of both ATP and dopamine. Control 
experiments were also performed near glial cells, showing only very low basal detection 
neurotransmitters events. This paper demonstrates the potential of D-SERS to detect 
neurotransmitter secretion events near living neurons, but also constitutes a strong proof-of-
                                                 
* Publié en tant que qu’article dans Faraday Discussion : Lussier, F., Brulé, T., Bourque, M.-J., Ducrot, C., 
Trudeau, L.-E., Masson, J.-F., Faraday Discuss., 2017, 205, 387-407. M.-J. B. et C. D. ont effectué les différentes 
cultures cellulaires. C. D. a procédé à l’acquisition des images de fluorescence suite à l’immunocytochimie. L.-E. 
T. a commenté l’article et participé au développement des expériences. 
 
86 
concept for the broad application of SERS to the detection of secretion events by neurons or 
other cell types to study normal or pathological cell functions. 
3.2. Introduction 
 Extracellular chemical signaling pathways are involved in a plethora of biological and 
physiological processes. The central nervous system (CNS) is a focal point of this research field 
due to the complexity of cell-to-cell communication in this organ combined with the broad range 
of physiopathological mechanisms affecting brain circuits in various diseases. Neurological and 
psychiatric diseases such as Alzheimer’s, Parkinson’s or schizophrenia are associated with 
changes in brain neurochemistry.1-3 A more thorough understanding of the relative changes in 
the basal and stimulated levels of multiple neurotransmitters in different brain regions is 
necessary to further advance research on the causes of CNS diseases. This requirement 
challenges the field to design techniques allowing detection of nanomolar levels of multiple 
neurotransmitters with sufficient temporal resolution (milliseconds) and spatial resolution 
(micrometer) to capture the intricate complexity of brain neurochemistry.4  
 Classical neurochemistry techniques5 involve the use of electrochemistry and 
electrophysiology using miniature electrodes or sensors allowing the detection of membrane 
currents caused by activation of ionotropic membrane receptors or neurotransmitters themselves 
at the single neuron levels, in acute brain slices or in living brain tissue.6-7 Microsampling and 
chromatographic techniques can also be used to detect neurotransmitters, but generally suffer 
from lower temporal and spatial resolution.8 Electrode-based electrochemistry has provided an 
unprecedented level of understanding of CNS diseases by allowing the detection of 
neurotransmitters such as dopamine (DA) serotonin (5-HT) and glutamate (glu) in the brain.9-11 
It still constitutes a vibrant research field as measurements are now performed in living animals 
over extensive periods of time.12-14 However, electrochemistry has limited multiplexing 
capability and more readily detects electroactive neurotransmitters like DA and 5-HT.15-16  
 Electrophysiological techniques can provide synapse-specific readouts of 
neurotransmitter release at high temporal resolution. However, because they usually rely on 
changes in membrane current or potential caused by transmembrane ionotropic receptors, these 
approaches are limited to neurotransmitters activating such receptors, mainly γ-aminobutyric 
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acid (GABA) and glu. The lack of multiplexing capacity in electrochemical and 
electrophysiological experiments is a major limitation because there is growing evidence that 
neurons have the capacity to co-release multiple neurotransmitters. For example, in recent years, 
and especially since the discovery of the expression of vesicular glutamate transporters in 
neuronal populations not known to use glutamate as a neurotransmitter, much work has revealed 
that subpopulations of dopaminergic, serotonergic, cholinergic and GABAergic neurons also 
use glutamate as a cotransmitter.17 Therefore, the development of novel molecular sensing 
techniques capable of capturing the molecular complexity of neurochemistry is presently a 
major challenge in neuroscience. 
 Molecular spectroscopy constitutes a promising solution for monitoring 
neurotransmitters and the field of “optophysiology” should provide solutions for multiplexed 
measurements of neurotransmitters or other cellular metabolites. Neurotransmitters have 
sparked interest in the SERS community early on and SERS spectra of neurotransmitters 
including DA,18,19 5-HT,20 GABA,21 glu,22,23 and acetylcholine (ACh)24 were reported soon after 
the discovery of SERS. However, most of these early studies reported the analysis of a single or 
two neurotransmitters25,26 and the multiplexing capability of SERS has not yet been fully 
exploited. Despite this early interest, few studies have been published in the field until recently. 
For example, Schultz and co-workers described the role of surface adsorption for the detection 
of five neurotransmitters using combined electrochemistry and SERS.27 Cell-based 
neurotransmitter assays using SERS have been reported for norepinephrine.28 Others have 
reported microfluidic platforms for analysis of single cells29 and a plasmonic agarose gel was 
designed for potential in vivo approaches.30 Monitoring of DA release from the PC12 cell line 
has been attempted with a colloidal suspension of Au NP, but the SERS intensity was very weak 
in physiological conditions.31 An array of 3D antenna was proposed to simultaneously monitor 
the electrochemical response and intracellular Raman of metabolites and biomolecules (adenine, 
tryptophan and phenylalanine among others) of living neurons in culture.32 Also, Cote and co-
workers have reported the utilisation of SERS for diagnostic of brain trauma in rats33, which 
showcases a promising application of SERS in neuroscience. While these results are 
encouraging, more research is needed to develop SERS specifically for the detection of 
neurotransmitter secretion.   
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 A SERS technique is ideally adapted for neuroscience research labs should ideally make 
use of infrastructure and techniques similar to those already used for current electrochemical 
and electrophysiological recordings, thus facilitating adoption by the neuroscience community. 
We34, and others35-37  have proposed the use of surface-enhanced Raman scattering (SERS) on 
pulled glass rods or capillaries, similar to the ones used for nanoelectrodes and patch clamp 
experiments, for monitoring molecular composition near or inside living cells and neurons. 
Pulled glass rods or capillaries hold the advantage of being similar to carbon fiber 
nanoelectrodes and to patch-clamp nanopipettes, techniques largely adopted by the neuroscience 
community. In addition, they can be easily mounted on the piezo stage of a scanning probe 
microscope (SPM), analogous to some tip-enhanced Raman scattering (TERS) probes.38 Hence, 
we recently showed the measurement of several common cellular metabolites (ATP, glucose, 
urea, pyruvate and lactate) by using these types of SERS-active pulled nanopipettes. In a proof-
of-concept experiment, we also showed that saponin-induced pore formation in MDCKII cells 
elevated extracellular pyruvate levels39. The selective detection of these metabolites was 
possible using a data processing algorithm based on the adaptation of Ziegler’s barcode process 
as detailed below.40 The SERS spectra were acquired in a rapid dynamic process at 1 to 10 Hz 
frequency, similar to the acquisition speed of fast scan cyclic voltammetry (FSCV), commonly 
used in electrochemistry experiments in neuroscience. Optical measurements on pulled 
capillaries or optical fibers are also applicable to other spectroscopic techniques. For example, 
an interesting approach was reported recently for fluorescence sensing of DA with a pulled fiber 
optic with the tip modified with quantum dots, an approach with a strong potential for in vivo 
applications.41 This latter fluorescence approach bears conceptual similarities with the one 
presented here, suggesting that D-SERS optophysiology could also be considered for in vivo 
applications. 
 Based on these early successes with metabolite detection, we show here that D-SERS 
can be used to detect neurotransmitters near neurons in physiological conditions and 
discriminate the levels of neurotransmitters from background conditions. The D-SERS 
nanosensor was validated with a series of neurotransmitters and the barcode data processing 
algorithm was optimized to improve selectivity and sensitivity towards a selected panel of 
important neurotransmitters. We also implemented fluorescence imaging on an AFM-Raman 
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microscope to visualise the morphology of the cultured neurons and accurately position the D-
SERS nanosensor near the expected sources of neurotransmitter secretion. Fluorescence 
imaging also served to control the viability of neurons during experiments. We finally 
demonstrate sensing of neurotransmitters released in response to K+ depolarisation of neurons, 
an experimental condition frequently used in neuroscience to demonstrate activity-dependent 
release. This article constitutes the technological and scientific basis for D-SERS 
optophysiological experiments with neurons and reports the first multiplexed measurements of 
neurotransmitters released by living neurons. 
3.3. Results and discussion 
3.3.1. Chemometric data processing 
 Inspired by Patel et al.,40 we previously developed a novel chemometric approach based 
on barcoding in order to analyse complex and heterogeneous signals detected using D-SERS.39 
Briefly, data processing required three steps. We first generated training sets with Raman spectra 
of biologically relevant metabolites referred to as standards from here on. The standards were 
barcoded constantly using 10 Raman bands extracted from the second derivative spectra. We 
then extracted an experimental barcode for each Raman spectrum acquired in an experiment. 
Finally, we sequentially compared each experimental barcode to every standard barcode. 
Positive matches between an experimental spectrum and a reference spectrum of a metabolite 
was counted as “1”, the number of positive matches between the barcodes depending on a 
specified threshold. Time traces were then constructed with hits for a metabolite reported as “1” 
and “0” on cases of mismatches, leading to a trace analogous to that generated in 
electrophysiology or electrochemistry experiments. This chemometric approach allowed the 
selective sorting and counting of detection events of 4 metabolites in a single experiment.39  
While this approach worked well in our early experiments, we observed the loss of both 
selectivity and sensitivity if the Raman spectrum of a metabolite had significantly more or less 
than 10 Raman bands. In such cases, we were either: too restrictive if 10 Raman bands were 
insufficient to characterize the standard, or not restrictive enough if there were fewer than 10 
Raman bands in the standard Raman spectrum. We imposed a threshold of 60 % for positive 
 
90 
assignment of an experimental spectrum to a metabolite, corresponding to the percentage of 
bands (e.g. 6 bands out of 10) from a standard spectrum identified in an experimental spectrum. 
Experimental spectra with more than 6 bands corresponding to a standard spectrum were thus 
identified as this metabolite, which ensured a high selectivity toward the metabolites and 
minimising false positives. However, the threshold was relatively restrictive and consequently, 
reducing the sensitivity of the process. 
 To solve this data processing challenge, we implemented here a procedure to allow a 
variable number of Raman bands to constitute the standard and experimental Raman barcodes 
of different neurotransmitters. This procedure allowed to have the appropriate number of bands 
in the standard Raman spectrum to maximise selectivity and sensitivity and to select the 
appropriate threshold for positive assignment of an experimental spectrum to a neurotransmitter. 
A combinatorial computational approach was implemented to identify a series of optimal 
parameters in the barcoding algorithm for maximising selectivity and sensitivity. The number 
of Raman bands composing the standard’s barcode and the experimental barcode, the threshold 
for positive assignment of an experimental spectra to a metabolite, the bandwidth of the Raman 
bands, the maximal spectral wandering allowed, and the minimal resolution (distance in cm-1 
between Raman bands) were systematically varied to maximise the number of positive events 
and minimise the false positive assignment of experimental spectra to other neurotransmitters 
of a pure standard for the neurotransmitter for which the data processing algorithm was 





Figure 3.1 Scanning electron microscopy (SEM) images of a typical D-SERS nanosensor 
coated with 70 nm gold nanoraspberries. (Top) SEM image at a magnification of x10 000 of the 
tip of the nanosensor and (Bottom) body of the nanosensor at a magnification of x1000. 
 
 We then trained the data processing algorithm using the D-SERS nanosensor (Fig. 3.1) 
in conditions similar to experiments for monitoring neurotransmitter secretion from neurons. In 
a first step, a standard Raman library was acquired for relevant neurotransmitters, DA, glu, 
adenosine triphosphate (ATP), ACh and GABA (Fig. 3.2). Barcodes were composed of 6, 14, 
11, 10 and 11 bars for DA, glu, ATP, ACh and GABA respectively. The bandwidth was 16 cm-
1 and the minimal resolution was 20 cm-1 for every neurotransmitter. The number of bands in 
the barcodes and the thresholds for positive assignments for the standards were determined from 
eight series of 1000 SERS spectra collected on different, but identically prepared nanosensors. 
Optimal number of bands for every standard is shown in Figure 3.2 and summarized in Table 1, 
while the Raman shift associated to the barcodes corresponded to Raman shifts previously 









Table I. Optimized chemometric parameters for sensitive and selective sorting of 
different neurotransmitters. The threshold value corresponded to the closest integer value to 70 
% of the number of experimental bands. 
Neurotransmitter 
# bands / 
experimental 
spectra 




Dopamine (DA) 5 6 4 
Glutamate (glu) 13 14 9 
Adenosine triphosphate (ATP) 6 11 4 
Acetylcholine (ACh) 10 10 7 





































Figure 3.2 SERS spectra of dopamine (DA), glutamate (glu), adenosine triphosphate (ATP), 
acetylcholine (ACh) and γ-aminobutyric acid (GABA) and their corresponding barcode. The 
barcodes were extracted according to the optimal number of bands determined by the 
optimisation of the data processing algorithm. Barcodes were composed of 6, 14, 11, 10 and 11 
bands for DA, glu, ATP, ACh and GABA respectively. The bandwidth, corresponding to the 
acceptability tolerance for a positive assignation was 16 cm-1 and corresponded to the width of 
the bars in the figures. The standard spectra corresponded to the sum of the first three principal 
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components (PCs). SERS measurements were performed on different nanosensors in a freshly 
prepared solution in phosphate saline buffer (PBS) pH 7.4 of the corresponding standards at a 
concentration of 1 mg/mL in every case. We used a 633 nm laser diode at 1 mW with an 
integration time of 500 ms per spectrum. 
We then assessed the selectivity of the chemometric data processing algorithm in pure solutions 
of a single neurotransmitter. In these experiments, a series of Raman spectra of an aqueous 
solution of each neurotransmitter in absence of the other neurotransmitters was acquired with 
the D-SERS nanosensors. A cross-selectivity assay was then performed, in which we counted 
the number of positive (detection of the neurotransmitter in solution) and false positive (other 
neurotransmitters) events of every neurotransmitters tested (Fig. 3.3, left panel). Ideal results 
should show 100% detection events for the neurotransmittes in solution (i.e. 100% DA detection 
for a DA solution) and near 0% detection for every other neurotransmitter. Results showed a 
high selectivity toward DA, ATP and glu by the data processing algorithm. ACh and GABA 
showed some level of crosstalk compared to other neurotransmitters. We also observed a small 
crosstalk (about 20%) of ACh and DA, and of GABA and glu, leading to a poor selectivity for 
GABA itself. Even with this reduced selectivity, we integrated ACh and GABA into our data 
processing, considering that ACh is not secreted by dopaminergic neurons. Consequently, the 
detection of ACh should be minimal while analysing neurotransmitters secretion from 
dopaminergic neurons and thus, served as a negative control in our D-SERS experiment. On the 
other hand, GABA42 and glu43 can both be co-released with DA by dopaminergic neurons at a 
subset of axon terminals. However, the relative levels of GABA and glu release should be 
significantly lower compared to DA. Despite the partial detection overlap between GABA and 
ACh, we observed a drastic reduction of false positive events in the optimized chemometric 
sorting process by allowing a variable number of Raman bands per standard compared to our 
initial analysis (Fig. 3.3, right panel)39. To further test the selectivity of the data processing 
algorithm, we explored multiplexed sensing with the D-SERS nanosensor by measuring the 
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Figure 3.3 Comparison of the cross-selectivity assay of the data processing algorithm of 
different solutions containing a single standard. The data processing algorithm was set for a 
variable number of bands per neurotransmitter (optimised algorithm - Left) and an invariable 
number of bands (Right), clearly demonstrating the necessity of adjusting the data processing 
algorithm for each neurotransmitter. SERS measurements were performed on eight different 
nanosensors in a freshly prepared solution in phosphate saline buffer (PBS) pH 7.4 of the 
corresponding standard (DA, glu, ATP, ACh and GABA) at a concentration of 1 mg/mL. The 
number of detection events per neurotransmitter was counted for the SERS spectra collected 
(1000 spectra). We used a 633 nm laser diode at 1 mW with an integration time of 500 ms per 
spectrum. The error bars correspond to the standard deviation of the mean (n = 8 independent 
experiments). 
 The binary mixture of DA and ATP showed an asymmetric number of events detected 
for an equimolar solution. A smaller fraction of events was detected for DA than ATP (Fig. 3.4). 
This asymmetric number of events for ATP and DA was expected due to the intrinsic difference 
in surface adsorption of different molecules on the D-SERS nanosensor and thus, on their SERS 
response. Adsorption of the neurotransmitters to the gold nanoparticles on the D-SERS 
nanosensor is essential to achieve a sensitive detection since only the molecules located in the 
proximity of the plasmonic surface will be subjected to the large increase in Raman scattering.27 
Different neurotransmitters will exhibit different surface adsorption properties which will 
impact the acquired SERS spectra. Amine groups are well known for adsorbing to gold surfaces. 
Consequently, the potential adsorption profiles on a gold electrode were reported for a broad 
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range of neurotransmitters by Takamura and Kusu.44 They found that most neurotransmitters 
including DA, 5-HT, GABA, glu and ACh adsorbed readily on gold near the potential of zero 
charge or at slightly positive surface charge. While ATP adsorption profiles were not measured 
in these exact same conditions, Liu and co-workers recently investigated the adsorption of DNA 
to gold nanoparticles and demonstrated that the nucleotide’s bases were the driving force in 
DNA stabilized Au NPs suggesting adsorption at more negative surface charge (they 
investigated citrate-capped Au NPs) for ATP.45 In the present experiments, negatively charged 
gold nanoraspberries were electrostatically adsorbed onto the positively charged borosillicate 
patch-clamp glass to generate the nanosensor. The HEPES-capped nanoraspberries exhibited a 
ζ-potential of -43.4 ±0.6 mV at pH 7.4 corresponding to a highly negatively charged surface. 
The greater ionic strength of the physiological buffer used for neurotransmitter sensing is 
expected to partially screen the surface charges of the nanoraspberries.  
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Figure 3.4 Number of events for an equimolar binary mixture of DA and ATP in a solution 
containing 1 mg/mL of each neurotransmitter evaluated by using variable numbers of bands for 
every neurotransmitter. The number of detection events per neurotransmitter was counted for 
the SERS spectra collected (1000 spectra). We used a 633 nm laser diode at 1 mW with an 
integration time of 500 ms per spectrum. The error bars correspond to the standard deviation of 
the mean (n = 4 independent experiments).  
 The positively charged patch-clamp glass tube used to immobilize the nanoraspberries 
is also expected to decrease the surface charges of the nanosensor compared to the colloidal 
suspension. However, both ionic strength and the positive surface charges should not counter 
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balance all the negative charges of the nanoraspberries leading to a negatively charged Au NP 
on the nanosensor. Considering these assumptions, it is likely that the lower number of events 
for DA than ATP could be a result of the weaker adsorption of DA compared to ATP. The cross-
selectivity assay and the detection of a binary mixture have shown the capability of both our 
data processing algorithm and D-SERS nanosensor to selectively detect neurotransmitters in 
pure solution, and in a simple mixture. 
 These observations demonstrate the necessity for calibration for each neurotransmitter 
to provide quantitative estimates of concentration. Several factors will thus need to be taken into 
account in the calibration model to be developed in the future. The difference in adsorption 
profiles and SERS intensity of the different neurotransmitters demonstrate the necessity to 
individually calibrate each neurotransmitter with an independent calibration curve, as normally 
needed for most analytical techniques. It will also be important to use suitable calibration 
models. Among the different possibilities, we estimate that a digital counting of the number of 
events as proposed recently by Brolo et al. (conference communication 46) or a nonlinear 
calibration model proposed by Vogt et al. 47 could be applied to quantify neurotransmitters. 
Digital counting relies on the number of positive detection events for a molecule, which is 
suitable for the detection of low concentrations near the detection limit of the technique. 
Otherwise, a nonlinear calibration would use a polynomial at each Raman shift describing the 
intensity as a function of concentration. This mathematical model can be extended to multiple 
analytes using polynomial surfaces of concentration of analytes and spectroscopic output. These 
models will be investigated in the future. 
 
3.3.2. Combined Raman-fluorescence microscopy and fluidic set up 
The application of the D-SERS nanosensors for monitoring neurotransmitter secretion events 
also required modification of an AFM-Raman microscope. Thus, we developed a combined 
Raman-fluorescence microscope benefitting from the precise micromanipulator of the atomic 
force microscope (AFM) in order to locate the nanosensor in close vicinity of the area of interest 
and to visualize living cells. We thus modified the AFM tip holder of an Alpha300 AFM-Raman 
microscope (Witec, Ulm, Germany) with a holder suited to secure the patch-clamp-like 
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nanopipette on the piezoelectric inertial drive usually used to manipulate AFM cantilevers to 
position the D-SERS nanosensor with sub-micron spatial resolution. DA is secreted from the 
axonal varicosities of dopaminergic neurons48, as well as from the somatodendritic compartment 
of these neurons. Hence, to maximize the probability of DA sensing, we aimed to position the 
nanosensor in a region containing an important number of axonal varicosities and dendrites. A 
combined Raman-fluorescence microscope was therefore necessary for visualisation of the 
dopaminergic neurons cultured from genetically-modified mice expressing GFP under control 
of the tyrosine hydroxylase promoter.49 This allowed us to accurately position the D-SERS 
nanosensor near the regions most likely to show high neurotransmitter secretion. A CMOS CCD 
camera enabling fluorescence measurements in the same field of view as the Raman 
measurements was mounted on the AFM-Raman microscope using a beamsplitter (Fig. 3.5). 
Consequently, the combined microscope allowed: (1) fluorescence visualization of the location 
of dendrites and varicosities of cultured neurons, (2) precise control on the position of the D-
SERS nanosensor, and (3) to evaluate the viability of cultured neurons before and after the 
Raman measurements.  
 
Figure 3.5 Scheme of the combined Raman-Fluorescence microscope developed on a 
alpha300 from Witec (Ulm, Germany). A 474 nm excitation and 498 nm emission filters were 
used for fluorescence imaging of the GFP expressing dopaminergic neurons allowing the precise 
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positioning of the plasmonic nanosensor with a submicron spatial resolution. Raman 
spectroscopy were performed at 633 nm while focusing on the same area of the nanosensor 
surface during the entire measurement period. The nanosensor were mounted on a custom 
magnetic holder and located at the focal plane of the microscope objective with a piezoelectric 
inertial drive typically used to hold an AFM cantilever. 
 To maintain the viability of the neurons during the D-SERS experiments, we also 
developed an open fluidic chamber allowing a constant flux of physiological buffer at room 
temperature using a peristaltic pump at a constant flow of 35 μL/s. The pump enabled simple 
and rapid exchange of the buffer composition in the fluidic chamber. A 63X water immersion 
objective allowed the fluorescence and SERS measurements in the open fluidic cell. This set-
up is also conducive to multiprobe techniques, such as the ones used for classical 
electrochemistry and electrophysiology experiments and for optogenetic stimulation of neurons.  
 
3.3.3. Immunocytochemistry and spatially resolved fluorescence 
imaging. 
Physiological experiments often involve the electrical, optical or chemical stimulation of living 
neurons, followed by a change of neurotransmitter concentration due to release events. As an 
example corresponding to the proof-of-concept experiment presented in this article, elevated K+ 
concentrations was used to stimulate DA release and trigger an increase in its excellular 
concentration. Depolarisation can be cycled multiple times and the correlated elevation and 
decrease in DA concentration during the depolarisation and repolarisation cycles is usually 
measured. It is also important to maintain morphological integrity of the neuron samples during 
electrical, optical and chemical stimulation and thus, microscopy is usually performed in 
combination with physiological experiments. Changes in morphology of the neuron sample can 
be indicative of dammage caused by the experimental manipulation. 
 To evaluate the viability of neuronal tissues subjected to D-SERS measurements and to 
ensure that manipulation of the tissue and SERS measurements do not perturb the viability of 
examined neurons, we performed immunocytochemistry and spatially resolved fluorescence 
imaging to investigate the health status of the cultured neurons in the area probed in D-SERS 
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experiments. Immunofluorescence images acquired on a TE 200 fluorescence microscope from 
Nikon (Tokyo, Japan)  revealed no significant differences between control and probed samples 
(Fig. 3.6 A and B). Both the sample and control neurons showed normal cell morphology 
including the presence of a large number of dendrites and axonal varicosities. Control neurons 
were subjected to the same cycles of basal observation and depolarisation/repolarisation, but 
without exposure of the neurons to the 633 nm laser of the Raman spectroscopy. Thus, we were 
able to evaluate the quality of the manipulated sample exposed to possible mechanical and 
physiological stress from the constant flux of physiological buffer and from multiple 
depolarisation / repolarisation cycles.  
 
Figure 3.6 Immunocytochemistry fluorescence images of dopaminergic neurons obtained 
with a TE 200 fluorescence microscope from Nikon (Tokyo, Japan). (A) Randomly selected 
neurons of a control sample which was not exposed to the 633 nm laser wavelength for SERS 
experiment. (B) Randomly selected neurons of a sample which was exposed to the 633 nm 
wavelength throughout the SERS experiment. (C) Axonal varicosities of the control sample 
corresponding to the site of greatest DA release. Neurons were immunolabelled with chicken 
anti-GFP primary antibody and detected with Alexa 488 goat anti-chicken secondary antibody 
to enhance the fluorescence intensity. Fluorescence images were collected with a 60X oil 
immersion objective with an exposure time of 400 ms. The scale bars of the fluorescence images 
are 20 μm. 
However, these immunofluorescence images were not acquired at exactly the same 
location to the Raman experiments and only showed the general impact of the exposure to the 
Raman laser on the sample. Next, we evaluated the local impact of the D-SERS measurements 
on neurons using combined Raman-fluorescence microscopy by imaging the sample before and 
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after the SERS experiment. We observed the generation of swellings (vacuoles) along 
dopaminergic neurons’ processes when using a laser power of 1 mW at 633 nm (Fig. 3.7 B), 
compared to prior to the D-SERS measurements (Fig. 3.7 A). The appearance of these vacuoles 
is likely to have resulted from cellular damages caused by local heating through plasmonic 
relaxation50 emerging from the high resonance of the localized surface plasmon frequency with 
the 633 nm laser, or from reactive oxygen species generated by prolonged excitation of GFP 
expressed by the neurons. However, the generation of vacuoles was significantly reduced or 
completely absent at a laser power of 500 μW (Fig. 3.7, C and D).  Also, we once again observed 
no impact on neuronal viability from multiple depolarisation / repolarisation cycles combined 
with local fluorescence imaging. Hence, we conclude that D-SERS experiments do not induce 
neuronal damage and confirm the viability of the neurons throughout the entire experiments.  
 
 
Figure 3.7 Spatially resolved fluorescence imaging with a combined Raman-fluorescence 
microscope. (Top) Fluorescence images of neuronal processes prior (A) and after (B) the SERS 
measurements at a laser intensity of 1 mW at 633 nm which led to the generation of multiple 
swellings along the processes. (Bottom) Fluorescence images of randomly selected neurons (cell 
bodies and dendrites) prior (C) and after (D) the SERS measurements at a decreased laser power 
intensity of 500 μW at 633 nm. The SERS measurement implied a constant illumination onto 
the nanosensor surface for a period of 10 min. Fluorescence images, corresponding to the 
fluorescence of GFP, were acquired at 474 nm excitation wavelength and 498 nm emission 
wavelength using a 63X (NA = 1) water immersive objective. The integration time of 
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fluorescence was 250 ms. SERS measurements were performed with the same lens. The scale 
bars of the fluorescence images are 20 μm. 
3.3.4. Neurotransmitter monitoring by D-SERS optophysiology: 
 To demonstrate the potential of this platform for neuroscience experiments, we used D-
SERS nanosensors in experiments where dopamine secretion was triggered by depolarisation 
induced by exchanging the normal physiological buffer containing 5 mM KCl for a depolarizing 
buffer containing 40 mM KCl. The high concentration of KCl caused membrane depolarisation 
and triggered the secretion of neurotransmitters. SERS measurements were carried out during 2 
cycles, one before and one during depolarisation in order to demonstrate the capability of D-
SERS as an optophysiology technique to selectively detect neurotransmitter release. We were 
able to image and position with sub-micron resolution the D-SERS nanosensor over the cellular 
processes of dopaminergic neurons using the combined Raman-fluorescence microscope. 
Neurons were constantly perfused with a fresh physiological buffer during the experiments. 
Because dopaminergic neurons are grown as co-cultures with astrocytes 51 that provide a 
supportive substrate, we next used D-SERS to examine background signals detected in pure 
astrocyte cultures, without neurons. This control ensured that the response of astrocytes and 
their behaviour in high potassium concentration did not impact the optical response of the 
nanosensor and thus, compromised the biological relevance of the results. We evaluated the 
response of four different nanosensors over four different monolayers of cortical astrocytes in 
physiological buffer and performed two cycles of depolarisation/recovery with 40 mM KCl 
physiological buffer (Fig. 3.8, left). Results showed a very low number of events for every 
neurotransmitter under basal conditions and in response to depolarisation, confirming no 
interference from the astrocyte monolayer in the detection of neurotransmitters. Based on these 
results, we expect that most of the signals detected by D-SERS in mixed glial-neuronal cultures 
originate from neurons. The mean number of neurotransmitter events detected in pure astrocyte 
cultures were used to correct the number of events detected in neuronal cultures in the 
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Figure 3.8 Frequency of D-SERS events of different neurotransmitters near primary 
astrocytes (glial cells) and dopaminergic neurons. Experiments were performed to evaluate the 
response of the nanosensor with only glial cells in physiological buffer. We performed two 
cycles of depolarisation/recovery of the glial cells with a physiological buffer containing 40 mM 
KCl with four different nanosensors near four different cell samples. The mean number of events 
for each neurotransmitter in normal physiological buffer established the baseline and 
experiments with neurons were corrected according to these values. Experiments were then 
performed with five different nanosensors near five dopaminergic neurons samples during two 
cycles of depolarisation/recovery with the same buffers. The nanosensor was positioned 10 μm 
above a region containing a high density of dendrites and axonal varicosities and its position 
was held constant during the experiments. We used a 633 nm laser diode at 500 μW with an 
integration time of 250 ms per spectrum for these experiments. Depolarisation was triggered 
with 40 mM KCl physiological buffer while recovery was achieved in normal KCl physiological 
buffer. Number of spectra acquired for both baseline and recovery was 3000 spectra (750 
seconds) while 2000 spectra (500 seconds) were acquired for both depolarisations. The error 
bars correspond to the standard deviation of the mean (n = 4 experiments for glial cells, n = 5 




 We next investigated the secretion of neurotransmitters in five independent 
dopaminergic neuron primary cultures by D-SERS with five different but identically prepared 
nanosensors (Fig. 3.8, right). We observed an important number of events for DA and ATP, and 
a small number of events for GABA, with little if any signal for glu in dopaminergic neuron 
cultures compared to glial cell cultures. A series of SERS spectra is provided in Figure 3.9. In 
basal conditions and prior to depolarisation, dopaminergic neurons sporadically secreted DA, 
an observation expected because of the fact that dopaminergic neurons are autonomous 
pacemakers, spontaneously firing at a frequency between 2 and 5 Hz.52 The secretion of DA 
was accompanied with secretion of ATP, compatible with recent work suggesting that subsets 
of dopaminergic neurons can package and release this nucleotide.53 Although a low number of 
events were detected for ACh, these are likely to be due to interferences related to other 
neurotransmitters, like DA and GABA, as suggested by our cross-selectivity results.  






































Figure 3.9 Series of 10 consecutively acquired D-SERS spectra during depolarisation 
experiments showing the raw spectral data recorded in close proximity to neurons in 
physiological experiments. 
 
 In response to membrane depolarisation with 40 mM KCl buffer, we observed a 
tendency towards an increase in the absolute number of events for both DA and ATP (paired t-
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test, p = 0.2116, n = 5), while no events were detected for glu and only a limited number for 
GABA. The neurons were then repolarised by returning to a physiological buffer containing 4 
mM KCl, causing a decrease in the absolute number of events for every neurotransmitter. By 
comparing the events detected before and during membrane depolarisation, we found an overall 
change of 1.7 fold in the number of DA events detected by D-SERS. Finally, we performed a 
second depolarisation in order to evaluate the repeatability of the secretion process. Analysis of 
D-SERS signals revealed an increase in the absolute number of positive events for DA and ATP 
during both the first and second depolarisations compared to basal and repolarisation conditions 
(Fig. 3.10). There was a tendency for a decrease of the absolute number of events triggered by 
the second depolarisation cycle compared to the first (Fig. 3.8, right). Also, an ANOVA 
performed on the number of event of DA during the basal, 1st depolarisation, repolarisation and 
2nd depolarisation failed to reach significance (p = 0.3082, n = 5). It should be noted that these 
results were obtained on a series of neurons with different SERS sensors, perhaps contributing 
to data variability. Improvements of the reproducibility of the sensors will be needed to provide 
confirmatory results.  
 During the experiment, we used an open fluidic chamber containing a volume of 700 μL 
and in which we perfused the corresponding physiological buffer at a constant rate of 35 μL/s. 
To trigger the depolarisation, the neurons were exposed to the depolarisation buffer for a period 
of eight minutes while recovery was performed in normal KCl buffer for a period of 12 min. 
The incomplete recovery of the number of events after the first depolarisation could perhaps be 
also due to the long duration and non-physiological nature of the membrane depolarisation. 
Likewise, the decrease in number of events for the second depolarisation compared to the first 
could result from an incomplete recovery of membrane potential following such a lengthy 
membrane depolarisation. In these experiments, we failed to detect glu release near 
dopaminergic neurons. This may be surprising considering the known capacity of a subset of 
these neurons to use glutamate as cotransmitter.17, 54 One possibility is that the positioning of 
the D-SERS nanosensor, randomly located along the neurons’ axonal varicosities, was not close 






















Figure 3.10 D-SERS optophysiology curves for DA, glu, ATP, ACh and GABA detected near 
dopaminergic neurons. The time trace corresponds to a single analysis of one neuron. Vertical 
bars correspond to the assignment of a positive event for the corresponding neurotransmitter 
based on the chemometric data treatment algorithm in optimized conditions. The D-SERS 
optophysiology curves showed 4 distinct regions corresponding to the basal, first depolarisation, 
recovery and second depolarisation, respectively. Basal measurements were performed in 
physiological buffer containing 4 mM KCl while secretion was triggered by a depolarizing 
buffer containing 40 mM KCl. SERS measurements were performed at 633 nm at a laser power 
of 500 μW. The integration time was 250 ms. 
 
 Our current results demonstrate the applicability of D-SERS in actual physiological 
experiments. While the results showed the expected increase in number of events detected in 
response to membrane depolarisation, only partial recovery was obtained after return to normal 
 
107 
membrane potential, suggesting that the reproducibility of the SERS experiments remains to be 
improved. The use of shorter periods of membrane depolarisation or electrical or optogenetic 
stimulation to mimic more physiological stimuli is likely to improve cell recovery and 
reproducibility. It will also be important to continue improving the development of highly 
reproducible and sensitive nanosensors in order to detect changes in local neurotransmitter 
concentrations with a large dynamic range. The nanosensors currently used were random arrays 
of gold nanoraspberries immobilized on a nanometric sized patch-clamp-style glass pipette. The 
randomness of the arrays led to an important variation in Au NP density and variable number of 
clusters in the focal area of the laser, thus to variable sensitivity between nanosensors. We are 
thus optimising the nanosensor fabrication process in order to further enhance sensitivity and 
reproducibility to fully harvest the potential of the technique. In addition, we must also consider 
the inherent variability due to the positioning of the sensor close to neuronal processes that were 
expected to possess neurotransmitter release sites. Improved positioning of the sensor using 
fluorescent or genetically-encoded indicators of exocytosis might reduce variability.  
 
3.4. Conclusion 
 In summary, we report on the development of a D-SERS methodology for monitoring 
the secretion of neurotransmitters. We optimized a chemometric data processing algorithm to 
sort with high sensitivity and selectivity DA, glu, ATP, ACh and GABA in order to investigate 
their secretion in vitro by neurons. We developed a combined Raman-fluorescence microscope 
to visualize and position the plasmonic nanosensor with sub-micron spatial resolution above 
GFP-expressing dopaminergic neurons to locally detect the neurotransmitters. We successfully 
used D-SERS to detect neurotransmitters secreted by neurons under basal conditions and in an 
activity-dependent manner in response to membrane depolarisation. By developing more 
sensitive nanosensors, D-SERS optophysiology has the capacity for multiplexed detection of 
different neurotransmitters in vitro with high selectivity. This  technology has high potential to 
be applied in bioscience and could have a major impact in neuroscience in particular by allowing 
sensitive and selective sensing of a broad range of neurotransmitters in vitro and perhaps in vivo.   
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3.5. Experimental details 
 Unless otherwise indicated, chemicals were bought from Sigma-Aldrich (St. Louis, MO) 
and used without further purification. 
 
3.5.1. Nanoparticle synthesis 
 Prior to the nanoparticles synthesis, all glassware were cleaned with Aqua regia (3:1 
HCl:HNO3). Caution, Aqua regia is highly corrosive! Nanoraspberries were synthesized by 
adding 100 μL of a 250 mM HAuCl4 
. 3 H2O to 100 mL of water and 6.25 mL of a freshly 
prepared 100 mM HEPES aqueous solution at room temperature and stirred overnight. The Au 
nanoparticle suspension was then centrifuged at 11,000 rpm for 2 min and washed twice with 
water. 
 
3.5.2. Nanosensor fabrication and functionalization 
  Borosilicate glass capillaries (1 mm outer diameter, 0.5 mm inner diameter, 10 cm 
length) from Sutter Instrument (Novato, CA) were pulled with a P-2000 laser based micropipette 
puller from Sutter Instrument with the following parameters: Stage 1) Heat: 280, Filament: 3, 
Velocity: 15, Delay: 145, Pull: 20; Stage 2) Heat: 425, Filament: 0, Velocity: 15, Delay: 128, 
Pull: 200. As previously reported, these parameters resulted in nanopipettes of nearly 500 nm 
diameter and 13o cone angle.34 Note that different instruments may require slightly different 
values of these parameters to obtain equivalent nanopipettes. Using a custom-designed Teflon 
holder, the pulled capillaries were immersed upside down in a 3:1 H2SO4:H2O2 piranha solution 
(Caution, piranha solution is extremely corrosive and reacts violently with organic 
compounds!) for 90 min and rinsed thoroughly with water and finally with anhydrous ethanol. 
The pulled capillaries were then reacted in a freshly prepared solution of 0.3% APTES in 
anhydrous ethanol for 30 min with constant stirring. Afterward, the pulled capillaries were 
rinsed with anhydrous ethanol and sonicated in ethanol for 1 minute. The pulled capillaries were 
heated at 120 oC for 30 min and cooled at room temperature before storage. The pulled 
capillaries were then functionalized in a solution of freshly prepared gold nanoraspberries (A600 
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nm = 0.35 A.U.) for 90 min without stirring. At this point, the pulled capillaries were referred to 
as SERS nanosensors. Scanning electron microscopy (SEM) images of the SERS nanosensors 
were acquired on a JEOL JSM-7400F high-resolution field emission scanning electron 
microscope (Tokyo, Japan) using a potential of 1.5 kV. 
 
3.5.3. Animals  
 Transgenic mice expressing the eGFP gene in monoaminergic neurons under control of 
the tyrosine hydroxylase promoter (TH-eGFP) were used in this study.49 Experimental protocols 
were approved by the animal handling and ethics committee (CDEA) at the Université de 
Montréal. Housing was at a constant temperature (21°C) and humidity (60%), under a fixed 12 
hours light/dark cycle, with free access to food and water.  
 
3.5.4. Primary Neuronal Cultures 
 P0-P2 mice were cryoanesthetized and decapitated for tissue collection. Freshly 
dissociated cells from the mesencephalon were prepared and then plated (250 000 cells/mL) on 
glass coverslips containing a monolayer of cortical astrocytes as described previously.51 Cells 
were incubated in 5% CO2 and then used after 10 days in vitro for the D-SERS experiments.  
 
3.5.5. Immunostaining and image acquisitions 
 Cultures were fixed with a PBS solution containing 4% paraformaldehyde for 30 min 
and then permeabilized for 20 min in PBS solution containing 0.1% Triton X-100 and 0.02% 
NaN3. Nonspecific sites were blocked in the same solution supplemented with 5% of goat serum 
and 1% bovine serum albumin. Chicken anti-GFP primary antibodies (1:2000; Avès Lab #GFP-
1020) detected with an Alexa 488 goat anti-chicken secondary antibody (1:500; Molecular 
Probes) were incubated overnight and 1 hour respectively, all at room temperature. Then, two 
or three dopaminergic neurons were randomly selected per coverslip and fluorescence images 
were acquired on a TE 200 fluorescence microscope from Nikon (Tokyo, Japan) equipped with 
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a Hamamatsu flash 4.0 v2 camera (Hamamatsu, Japan) and a 60X oil immersion objective. 
Image acquisition was controlled and processed with Micromanager software.56  
 
3.5.6. SERS measurements 
 Raman measurements were performed on an Alpha300 AFM-optical microscope from 
Witec (Ulm, Germany) using a 63x water immersive objective (NA = 1) from Zeiss 
(Oberkochen, Germany) with a 633 nm laser diode from OZ Optics (Ottawa, Canada). A 250 
μm multimode optical fiber was used to collect the Raman signal, which was dispersed by a 600 
lines/mm grating of a Spectra2300i from Princeton Instrument (Acton, MA). The Raman spectra 
were acquired with a 1024 x 1024 imaging CCD camera from Andor Technology (Belfast, 
Northern Ireland). We modified the optical microscope by adding a reflective lens in the infinite 
optical pathway of the microscope on which a CMOS CCD camera AxioCam 503, from Zeiss 
(Oberkochen, Germany) was mounted to allow fluorescence imaging. Fluorescence images 
were acquired by using a Xe arc lamp Xcite from Lumen Dynamic (Mississauga, Canada) with 
a 474/27 nm Brigthlight filter from Semrock (Rochester, NY) for excitation and a 498 nm 
RazerEdge filter form Semrock (Rochester, NY) for emission. The nanosensor was mounted on 
a custom-made magnetic holder, similar to an AFM cantilever holder. The magnetic holder was 
then magnetically attached to a piezoelectric inertial drive mounted on a support above the 
microscope objective. The inertial drive is usually used to hold an AFM cantilever. D-SERS 
measurements from neurons were performed in a custom-made Teflon fluidic cell with a 
constant flux of physiological buffer provided by a Minipuls 2 peristaltic pump from Gilson, 
Inc. (Middleton, WI). The flux of buffer was of 50 μL per second and the approximate total 
volume of the cell was of 700 μL. 
 All measurements with neurons were obtained in a normal saline physiological buffer 
composed of 140 mM NaCl, 5 mM KCl, 2 mM MgCl2, 2 mM CaCl2, 10 mM HEPES, 6 mM 
sucrose and 10 mM glucose. Neurotransmitter secretion was triggered with a 40 mM KCl 
solution. The depolarisation buffer was composed of 105 mM NaCl, 40 mM KCl, 2 mM MgCl2, 
2 mM CaCl2, 10 mM HEPES, 6 mM sucrose and 10 mM glucose. Both buffers were adjusted 
to pH 7.35 and to an osmolarity between 305-310 mOsm.  
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 Dynamic SERS data analysis was performed with a custom chemometric algorithm on 
MatLab (MathWorks, MA). Fluorescence imaging was performed with Zen blue edition from 
Zeiss (Oberkochen, Germany). Fluorescence data analysis was carried out with Fiji.57 ANOVA 
was performed on GraphPad Prism 7.00 (GraphPad Software, Inc., CA).  
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4. Machine Learning Driven SERS Optophysiology 




environment is a 
complex medium 




Molecular gradients are thereby created near cells, triggering various biological and 
physiological responses. However, investigating these molecular gradients remain challenging 
since current tools are ill-suited, provide poor temporal and special resolution while also being 
destructive. Herein, we report the development and application of a machine learning approach 
in combination with a surface enhanced Raman spectroscopy (SERS) nanoprobe to measure 
simultaneously the gradients of at least eight metabolites in vitro nearby different cell lines. We 
found significant increase in secretion, or consumption of lactate, glucose, ATP, glutamine and 
urea within 20 microns from the cells surface compared to the bulk. We also observed that 
cancerous cells (HeLa) compared to fibroblast (REF52) have a greater glycolytic rate, expected 
by this phenotype. Endothelial (HUVEC) and HeLa cells exhibited significant increase in 
extracellular ATP compare to the control, shining light on the implication of extracellular ATP 
within the cancer local environment. Machine-learning driven SERS optophysiology is 
                                                 
* Publié en tant qu’article dans ACS Nano : Lussier, F., Missirlis, D., Spatz, J., P., Masson J.-F., ACS Nano, 2019, 
13, 1403-1411. D.M. a effectué les différentes cultures cellulaires et J.P.S a offert l’accès à ces laboratoires en 
Allemagne, ainsi que son expertise pour la culture des cellules REF52, HUVEC et HeLa. 
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generally applicable to metabolites involved in cellular processes, providing a general platform 
to study cell biology 
4.2. Introduction 
 Cells secrete extracellular metabolites to govern and regulate multiple cellular functions 
throughout their lifecycle. As an example, eukaryotic cells move along molecular concentration 
gradient using chemotaxis.1 This sensing mechanism exhibited by living cells is essential for a 
plethora of biochemical processes such as recruitment of inflammatory cells to infectious sites 
and wound healing.2-3 Also, molecular gradients are linked to important concepts in 
developmental biology such as cell patterning, where cellular differentiation is induced by the 
morphogens gradient, whose concentration encodes the positional information essential for 
living cells to adopt various fates during their development.4-5 In cancer, the chemotaxis 
pathways may be reprogrammed to stimulate tumor cells dissemination.6 In order to successfully 
metastasize, cancer cells must invade through neighboring endothelium cells to enter blood 
vessels (intravasate), circulate within blood stream, and exits the blood vessel (extravasate) to 
finally grow at a different location.7 Chemotaxis is thought to be highly involved in each of 
these crucial steps which ultimately led to metastasis. Quantifying molecular gradients 
concentration changes is thus of great interest in biological sciences and cancer research in order 
to obtain a global understanding of cellular functions and cancer metabolism.  
 However, monitoring metabolite gradients remains very challenging. Different 
approaches have been developed to monitor changes of the cellular secretome such as single 
cell capillary electrophoresis (CE)8, mass spectrometry (MS)9-10, and various optical sensors 
based on fluorescence.11-13 Nevertheless, these contemporary methods required microsampling 
or lack multiplexing to capture the complex changes in metabolite profiles in the cellular 
environment (see SI for discussion). Alternatively, surface enhanced Raman scattering (SERS) 
is ideally suited for multiplex sensing with sensitivity down to the single molecule level.14 
Nanosensors decorated with SERS-active nanoparticles on a pulled fiber or pipette, which can 
be accurately positioned close or within cells, were proposed to locally investigate intra- or 
extra-cellular molecules.15-16 Based on this concept, SERS optophysiology was recently 
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introduced for providing temporal information about metabolites near cells17 and neurons18 by 
continuously acquiring SERS spectra in time.  
 SERS optophysiology holds great potential to monitor molecular gradients with high 
spatiotemporal resolution. As such, SERS optophysiology was applied to semi-quantitatively 
monitor pyruvate and lactate within a few hundreds of microns of MDCKII cells.17 However, 
spatial resolution must be further improved, which is addressed here by using a highly precise 
piezo stage to manipulate the SERS nanosensor. The first SERS optophysiology experiments 
were also limited by the data processing method based on generating a unique barcode for each 
metabolite. This method was simple to implement, but it did not consider the variety of possible 
SERS spectra in the single-molecule regime in which SERS optophysiology operates, leading 
to selectivity on the order of 50% to 70%17  (see SI for further discussion).  
 We report here the power of artificial neural network (ANN), a flexible supervised 
machine learning approach19-20, to assign multiple spectra to the same metabolites. The 
application of ANN allowed us to extract various features in the SERS spectra associated to the 
different orientations molecules can adopt on the SERS nanosensors, characteristic of specific 
metabolites. ANN significantly improved the generation of the SERS spectral database and 
increased the number of metabolites sensed, the sensitivity and the selectivity. Herein, we show 
that this machine learning-driven molecular sensor using non-destructive and label-free SERS 
optophysiology and an ANN detects gradients, in a single experiment, of at least 8 important 
cell metabolites near cancer, healthy and control cells.  
 
4.3. Results and discussion 
 A series of biologically relevant metabolites were chosen to be included in our 
supervised learning model in order to characterize their changes near cells.  Adenosine 5’-
triphosphate (ATP) acts as an intra- or extracellular chemical messenger involved in 
physiological pathways such as neurotransmission21-22 and cellular motility.23 ATP is also the 
universal and central molecule associated with metabolic energy within living cells.12 
Monitoring the extracellular ATP concentration changes thus hold promising medical 
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applications by shedding light on chronic inflammatory diseases, cancer24 and for monitoring 
other cellular functions. As a source of energy, glucose is converted to lactate with an important 
glycolytic rate in cancerous cells, generalized by the Warburg effect25, conferring cancer cells 
the ability to sustain important cell growth and division when glucose is sufficiently abundant.26-
27 Nitrogen supply for biosynthesis and cellular homeostasis is provided by extracellular 
glutamine.28 These metabolites were thus included in the model since they provide highly 
valuable information regarding cellular metabolism which can be measured extracellularly 
while being minimally invasive. 
 Analysis of molecular spectra remains a bottleneck for multiplexing the response of 
sensors. Most approaches are based on the analysis of specific sets of vibrational bands 
associated to a molecule, such as in a barcode method previously employed to analyze data with 
SERS optophysiology17-18 (a detailed discussion is provided in the supporting information). 
ANN was used here to triage SERS spectra of different metabolites to address limitations of 
these methods. Herein, we extracted and associated multiple barcodes corresponding to the same 
molecule arising from different orientations and hotspots sampled by the molecule on a SERS 
nanosensor (see methods section for details, and Fig. S4.1 for SEM images of the nanosensor 
showing some level of aggregation of the nanoraspberries for high SERS response). 
Specifically, we used a 1-D convolutional neural network (CNN), a deep neural network 
architecture originally suited for 2-D image recognition.29-30 Similar to object recognition, where 
the neural network must be trained with multiple images of the object in different perspective 
to achieve high selectivity, we trained the neural network with a series of SERS spectra for each 
metabolite, accounting for the different SERS responses associated with the molecule. The 
model was composed of 2 convolutional layers, 2 pooling layers and 2 densely connected neuron 
layers (available on GitHub https://github.com/SPRBiosensors/Convolutional-Neural-
Network-SERS-optophysiology). The final output was then transferred to a normalized 
exponential function (softmax function), which converted the output into a probabilistic value. 
The metabolite with the highest probability was attributed a value of 1 (positive assignment), 






Figure 4.1 (A) General scheme of a convolutional neural network (CNN). Pre-processed 
training dataset were fed into the untrained neural network (left). Each data was labelled to their 
corresponding metabolites. Weights, represented as grey spheres, were then optimized 
(schematized as variable sizes) in order to minimize the error of the output of the neural network. 
Following the optimization of the model for those specific metabolites, unknown data, acquired 
and pre-processed in the exact same way, were fed into the trained model (right). The output 
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results, define as a prediction, returned a value of 1 for the corresponding metabolites having 
the highest classification probability. SERS spectra were all sorted, and counted based on this 
classification process. (B) Cross-entropy loss and (C) accuracy throughout training of the CNN. 
Mean and range are presented of 10 randomized training and test datasets. Each training was 
performed on a training dataset composed of at least 1000 spectra per metabolite. The cross-
entropy loss corresponded to the mean square error between the prediction, and the true expected 
value. (D) 10 k-fold confusion matrix, in percentage (%), of randomized validation dataset using 
a trained CNN for vibrational recognition of pyruvate, lactate, ATP, ADP, glucose, glutamine 
and urea.The cellular medium (CO2 independent medium) was included in order to categorize 
positive event associated to the medium. The normalized mean number of spectra is presented. 
The mean value was evaluated by training the CNN ten times while shuffling the SERS spectra 
used for both training, and validation between training (10-k fold). The associated s.e.m. is 
respectively presented in (E). The validation dataset included an average number of 80 spectra 
per metabolite. 
 At least 7 different metabolites were simultaneously monitored with SERS 
optophysiology. Briefly, 1,000 SERS spectra were acquired from pure aqueous solutions 
containing either pyruvate, lactate, ATP, ADP, glucose, glutamine, urea or the CO2 independent 
cell culture medium (background). Data were labeled, pre-processed, randomly separated into 
training (60%), test (20%) and validation sets (20%), and fed into the CNN (Fig. 4.1A). The 
mean square error, referred to as cross-entropy, between the predicted and the expected 
assignation was calculated using the test set during the learning process. To minimize the cross-
entropy and classification error, the weights and biases were optimized by gradient descent 
through backpropagation. Once the cross-entropy reached a minimum on the test set (Fig. 4.1B 
and C), the training was stopped. 
 Training and testing were repeated ten times to evaluate both the reproducibility and 
reliability of the model since weights and bias were initialized with random values. The final 
network was then validated with a 10-k fold cross-validation. The mean normalized number of 
spectra correctly sorted in the validation set is presented as a confusion matrix (Fig. 4.1D) and 
its corresponding standard deviation (Fig. 4.1E). The confusion matrix showed excellent sorting 
capability for the different metabolites with an accuracy of over 86.8 % and very few false 
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positives (< 4.8 %; Fig. 4.1D), a significant improvement compared to the previous method 
where accuracy was between 50% and 70%, with false positive rates were as high as 20%.17 
 
Figure 4.2 Representation of the SERS optophysiology distance curves experiments. A 
plasmonic nanosensor, composed of a random array of gold nanoraspberries, was positioned 
above cells. A HeNe laser (632.8 nm) was focused on the top part of the nanosensor, kept at the 
exact same position throughout the experiment, and SERS spectra were acquired for a period of 
time. Metabolites diffusing from the cell to the nanosensor surface lead to enhanced Raman 
spectra, allowing the identification of the secreted metabolites. SERS spectra were acquired at 
different cell – nanosensor distances, which enabled the generation of distance curves. 500 
SERS spectra were acquired per distance, with an integration time of 500 ms/spectrum (632.8 
nm excitation wavelength, 63x/1 NA).  
 The model was then applied to classify SERS spectra acquired in SERS optophysiology 
measurements in the vicinity of living cells. The SERS nanosensors were positioned near 
cellular surface (Fig. 4.2) using a piezo positioning stage allowing sub-micron spatial resolution 
as described elsewhere.18 Cells were kept at 37 ºC in CO2 independent medium, thus providing 
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essential nutrients while keeping the cells in basal condition. SERS spectra were acquired at 
different distances from the cell surface, ranging from 2 mm to an estimated distance shorter 
than 1 μm (Fig. 4.3). These measurements were analogous to force distance curves in atomic 
force microscopy or approach curves in scanning electrochemical microscopy.31 We performed 
such distance curves on three cell types: primary human umbilical vein endothelial cells 
(HUVEC), the human cancer cell line HeLa and the immortalized rat embryonic fibroblasts cell 
line REF52, where the REF52 are non-secreting cells and could be viewed as a negative control 
in the experiments. 
 
 
Figure 4.3 Typical SERS spectra acquired in time at different cell-nanosensor distances for 
HeLa cells. Five randomly selected positive SERS spectra are presented for each distance (left), 
and representation of the step-wise approach near cells to monitor secreted metabolites (right). 
The presented SERS spectra were all preprocessed, which included a Savitzky-Golay (SG) noise 
filter and barcoded in order to retain only SERS spectra with at least two significant Raman 
bands. The SERS spectra were then sequentially presented to the convolutional neural network 
(CNN) for classification within the various classes of metabolites, in which the network was 





 From the SERS optophysiology experiments with these cell lines, we are anticipating an 
increase or a decrease in the absolute number of metabolite detection events based on either up- 
or down-regulation of specific metabolic pathways involved in living cells (Fig. 4.4). Typically, 
cancer cells are expected to increase their consumption of glucose and glutamine and also 
increase the secretion of lactate compared to healthy cells due to a faster glycolysis rate of cancer 
cells. This increase in glycolysis flux also support an improved ATP production through the 
tricarboxylic acid cycle (TCA) which, can ultimately lead to increased ATP secreted 
extracellularly. Thus, by sensing different cell lines, including non-cancerous (HUVEC and 
Ref52) and cancerous (HeLa), measurable changes in their extracellular metabolites profiles 
was expected to be observed with SERS optophysiology and correlate to their respective 
phenotype.  
 
Figure 4.4 Simplified representation of metabolic pathways involved in typical living cells 
such as glycolysis and the tricarboxylic acid cycle (TCA) allowing the biosynthesis of the 
energy-associated metabolite ATP. The metabolites related to these pathways were measured 
with SERS optophysiology (see Fig. 4.5). Cells consume glucose from the extracellular 
environment. Glucose then go through glycolysis, where ultimately, glucose is converted into 
pyruvate and lactate by various enzymes. As a primary waste, lactate is excreted by cells. 
Furthermore, pyruvate is then used in the tricarboxylic acid cycle (TCA) enabling the significant 
production of ATP by the mitochondria. As a primary source of nitrogen for nucleotide 
biosynthesis, glutamine is consumed by living cells from the extracellular environment, in order 
to support the ATP production throughout the TCA cycle. ATP can be excreted by cells using 
specific membrane protein such as the ATP Binding Cassette (ABC). ATP located in the close 
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vicinity of the cells is then reduced to ADP, AMP and ultimately adenosine nucleotide. These 
metabolic pathways are expected to be present for all living cells. However, different 
phenotypes lead to the up- or down-regulation of some of these pathways. These phenotypes are 
thus associated to a change in: (1) the consumption of glucose and/or glutamine, and (2) the 
secretion of lactate, ATP and urea, where urea is the main waste of nitrogen, and finally (3) an 
increase concentration of ADP localized near cells. 
  While approaching the SERS nanosensor to the cellular surface, extracellular ATP, 
ADP, lactate and urea all showed an increase, or a tendency of increase, in detection rates within 
20 μm of HUVEC and HeLa cells (Fig. 4.5B, D and F). We also observed a concomitant 
decrease in glucose and glutamine detection rates. The different gradients measured with SERS 
optophysiology agree with the expected uptake or release of metabolites (Fig. 4.4). For all 
metabolites, no significant differences were observed for REF52 cells while approaching the 
cellular surface, expected as these cells are non-secretory. In the case of pyruvate, no changes 
in detection rates were recorded while approaching for all cell lines, due to its presence in the 
culture medium at high concentration (Fig. S4.2). These results emphasized on the capability of 
SERS optophysiology to locally monitor metabolites flux near living cells (distance of 0 μm) 
compared to the bulk (distance of 2000 μm) for different metabolites (Fig. S4.3). Significant 
increases in extracellular ATP, lactate and urea count for HUVEC and HeLa were observed 
compared to REF52 (Fig. 4.5A, C and E). A greater number of ATP counts was also observed 
for HUVEC compared to HeLa (Fig. 4.5A), while a not significant (ns) difference was obtained 
for lactate.  No significant changes were measured for both ADP and urea near all cell types 










Figure 4.5 Multiplex metabolites sensing near living cells. Extracellular ATP (A), lactate 
(C) and urea (E) events while nearly touching (distance approaching 0 m) the cellular 
membrane surface of fibroblast (REF52), Endothelial (HUVEC) and cancerous (HeLa) cell line 
in CO2 independent medium. Extracellular ATP, lactate and urea counts were compared 
between cell lines using one-way ordinary ANOVA. **P<0.01; ***P<0.001; ****P < 0.0001; 
ns: not significant. Distance curves of extracellular ATP and ADP (B), lactate and glucose (D), 
and urea and glutamine (F) near REF52 (left), HUVEC (centre) and HeLa (right). The color 
bands correspond to the mean ± s.e.m.  number of events of the corresponding metabolite at a 
distance of 2000 μm away from the living cells. Mean ± s.e.m. are presented. (Nexp = 2; n = 5 
for REF52, Nexp = 4; n = 16 for HUVEC and Nexp = 5; n = 20). N is the number of independent 
cell preparations, while n is the number of replicates within one set of experiments. 
 The multiplexed analysis afforded by SERS optophysiology reveals complex metabolite 
profiles. Secreted metabolites were investigated in basal culture conditions for all types of cells. 
Without specific stimulation, we were not expecting to promote important metabolic changes 
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regarding the consumption of ATP by the cells, which rationalize the relatively constant 
ATP:ADP ratio at every distance (Fig. S4.5, Top). The relatively high ratio at a distance far 
from the cells is associated with a lower concentration of ADP in the extracellular environment 
(Fig. 4.5B). Once secreted by cells, ATP is degraded into ADP and AMP by enzymes belonging 
to the family of ectonucleotidase.32-33 Consequently, fewer events were expected far from the 
cells for both purines, leading to a constant ATP:ADP ratio. HUVEC cells exhibited a greater 
ATP:ADP ratio compared to HeLa and REF52 at all cell-nanosensor distances. HUVEC cells 
have been putatively reported to secrete ATP from the ATP-Binding cassette (ABC) protein 
with applied shear stress and in basal condition.34-35 The high abundance of ABC membrane 
protein led to a greater likelihood to secrete ATP in the extracellular environment, inferring the 
greater extracellular secretion of ATP of HUVEC cells compared to the others. HeLa cells also 
exhibited a greater ATP detection rate compared to the non-secreting REF52 cells, since cancer 
cell have an important level of extracellular ATP in their peripheral environment compared to 
non-cancerous cells.36 
 Among physiological processes, glycolysis is the highest flux of carbon in cells. Hence, 
the SERS optophysiology experiments showed a lower detection rate for glucose near cells (Fig. 
4.5). Within cancer cells, the high glycolysis rate allows a faster production of ATP than the 
oxidative phosphorylation (OXPHOS) from mitochondria, although much less efficiently.37-38 
Enzymes involved in glycolysis have shown to be overexpressed within a range of 2-500 fold 
increase in different tumors39, especially, to support important cellular division and metabolism. 
The glycolytic flux can be evaluated by measuring the glucose uptake and lactate production of 
the cells.40 An important glucose consumption will lead to an increase in secretion of lactate in 
the extracellular medium. Hence, a greater extracellular lactate detection rate and lactate:glucose 
ratio (Fig. S4.5, Bottom) were observed for cancer HeLa cells compared to non-cancerous 
HUVEC and REF52 cells, as expected from the more important glycolytic flux.41 An increase 
was also noted for HUVEC compared to REF52. The simultaneous increase in lactate and 
decrease in glucose events while approaching the HeLa cells associated to a greater consumption 
of extracellular glucose (Fig. 4.5D) are rationalized by the Warburg’s effect, which describe the 
capacity of cancer cells to exploit glycolysis more effectively even in presence of oxygen by 
bypassing the mitochondrial chain respiration.41 
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 Analogous to the carbon cargo represented with glucose and lactate, glutamine 
correspond to one of the major nitrogen precursors for living cells. The SERS optophysiology 
results showed a significant consumption of glutamine by the different cell types, represented 
by a decrease in the number of events closer to cells (Fig. 4.5E). Similar to glucose, cancerous 
cells will exhibit an important extracellular consumption of glutamine in order to support 
nitrogen requirement resulting from the cell proliferation and nucleotide biosynthesis.42 
Normally, glutamine can ultimately lead to the production of ammonium (NH4
+) by sequential 
conversion from glutaminase (GLS or GLS2)43 and glutamate dehydrogenase within the 
mitochondria.44 In living organism, the excess of ammonium resulting from glutamine 
consumption is excreted by cells, transit through the bloodstream to the liver, where the urea 
cycle (also known as Krebs cycle) take place within the hepatocytes.42 Interestingly, we do see 
a tendency of increase for urea near cancer cells (Fig. 4.5E and Fig. S4.3). While this result 
remains unexplained, it shows that SERS optophysiology can serve to explore complex 
metabolic pathway that may be activated in cells.  
 It is noteworthy to mention that SERS optophysiology remains a semi-quantitative 
method at this time. One aspect implies the inherent variability of the nanosensor resulting from 
the self-assembly of nanoparticles. Recently, we developed a polymer-template approach to 
prepare highly reproducible SERS nanosensor with improved sensitivity.45 By employing such 
protocol, the nanosensor variability will be minimized, and facilitate the acquisition of 
quantitative data. Also, validating the SERS optophysiological response with other methods, 
such as MS or CE will be highly interesting. Validation of the method is beyond the scope of 
the current paper as there is limitations in microsampling at different distances from the cells, 
but remains an essential aspect for further improvement of the technology. Nonetheless, results 
presented herein agree with expected biological behaviors from the various cell lines, which 
strengthen the validity of the SERS optophysiological response. 
 
4.4. Conclusions 
 Herein, we report the combination of machine learning and SERS optophysiology as a 
non-destructive and label-free method using a nanosensor to observe, in a single experiment, 
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the gradients of multiple metabolites in the extracellular environment of a series of cells. 
Specifically, SERS optophysiology provided intricate details about the uptake and secretion of 
different metabolites of secretory (HeLa and HUVEC) cells. While we reveal metabolite 
gradients for a series of characterized cells and a panel of metabolites, the technique is generally 
applicable in cell biology to different metabolites and cell models. We anticipate that more in 
depth and complex analysis of the metabolite secretome will have important implication in the 
study of various cancers and for other pathologies. We also predict that with the rapid growth 
of deep learning algorithm, SERS optophysiology in combination with artificial intelligence has 
the capabilities to significantly further our understanding of fundamental cell biology. We 
envision that the technique could be applicable for a series of important challenges, such as to 
monitor the impact of drug treatments on cells, viruses and bacteria, and may also be applicable 
for in vivo experiments. 
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4.7. Materials and Methods 
4.7.1. Nanoparticles synthesis: 
 Before the gold nanoraspberries synthesis, glassware were thoroughly cleaned with aqua 
regia (3:1 HNO3 : HCl). Caution, aqua regia is highly corrosive! Nanoraspberries were 
prepared by adding 3 mL of 100 mM HEPES (Carl Roth GmbH, Germany) at pH 7.4 to 100 mL 
of 18-MΩ water and stirred vigorously. 100 μL of 250 mM HAuCl4 · H2O (Sigma-Aldrich, 
USA) was added dropwise while stirring vigorously. The solution was protected from light and 
stirred overnight. Nanoraspberries were centrifuged at 5000 rpm at 10 oC for 50 minutes. 
Supernatant was discarded, and nanoraspberries were washed three times with water. Following 
the final washing step, fractions were combined, and diluted to a final volume of 10 mL in 18-
MΩ water. 
4.7.2. SERS nanosensor fabrication: 
 Borosilicate glass capillaries (1 mm outer diameter, 0.5 inner diameter, 10 cm length) 
were pulled and cleaned as described elsewhere.18 Briefly, glass capillaries were pulled using 
the following parameters: stage (1): heat: 280, filament: 3, velocity: 15, delay: 145, pull: 20; 
stage (2) heat: 425, filament: 0, velocity: 15, delay: 128, pull: 200. The resulting nanopipettes 
were nearly 500 nm diameter and 13o cone angle at the tip16. Nanopipettes were then immersed 
upside down in a 3:1 H2SO4:H2O2 piranha solution (caution, piranha solution is extremely 
corrosive, and reacts violently with organic compounds!) for 90 minutes, rinsed thoroughly with 
18-MΩ water, and finally rinsed once with acetone, and kept in the oven at 90oC until used. 
Cleaned nanopipettes were immersed upside down, with constant stirring for 30 minutes, in a 
fresh solution of 0.3 % v/v APTES in acetone. APTES-coated nanopipettes were then rinsed 
three times with acetone, sonicated in acetone for 30 seconds, and dried in an oven for, at least, 
12 hours at 90oC. APTES-coated nanopipettes were kept at 90oC until use. The APTES-coated 
nanopipettes were then exposed to a diluted colloidal solution, composed of 500 μL 
concentrated nanoraspberries in 20 mL 18-MΩ water, for one hour, without stirring. The 3-
aminopropyltriethoxysilane (APTES) resulting nanoraspberries coated nanopipettes were rinsed 
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with 18-MΩ water, and kept in a dry place, protected from light. At this point, the functionalized 
capillaries were referred to as SERS nanosensors. 
4.7.3. Cell growth procedure: 
 Primary human umbilical vein endothelial cells (HUVEC), pooled from different donors, 
were purchased from Promocell (Cat # C-12203) and cultured according to the instructions 
provided as sub-confluent monolayers at 37C and 5% CO2 in supplemented endothelial cell 
growth medium (Promocell; Cat # C-22010). HUVEC were used until passage 8. The rat 
fibroblast cell line REF52 and the cancer cell line HeLa were cultured as sub-confluent 
monolayers at 37C and 5% CO2  in Dulbecco's modified eagle's medium (DMEM; Life 
Technologies; Prod. # 10938), supplemented with 10% fetal bovine serum (FBS) and 1% 
penicillin/streptomycin (P/S). For SERS optophysiology experiments, cells were seeded on FN-
coated glass-bottom dishes (WillCo Wells, UK). Prior to measurements, cells were washed with 
phosphate buffer saline (PBS) and medium was exchanged to CO2 independent medium 
(Thermo Scientific; Cat # 18045). 
4.7.4. SERS optophysiology: 
 Raman measurements were performed on an Alpha300 Raman microscope from WITec 
(Ulm, Germany) using a 632.8 nm HeNe laser as excitation wavelength. SERS nanosensors 
were mounted on a custom machined magnetic holder and fixed on an external inertial driver. 
The inertial drive was mounted above the microscope objective as described elsewhere18. The 
inertial drive, similar to the one used to mount AFM cantilever, allowed to position the SERS 
nanosensor underneath the microscope objective, and kept the nanosensor in the focal point 
throughout the experiment. The probed area was thus always the same for a specific 
nanosensors. The distance between the SERS nanosensor and the cell tissue was controlled with 
sub-micron resolution by using the Raman microscope. The cells where positioned by using an 
x-y scan table. Cells were kept at 37oC by using a removable heating stage. SERS 
optophysiology experiments were performed in CO2 independent medium using a 63X Plan-
Apochromat immersion objective (NA = 1) from Zeiss (Oberkochen, Germany). Prior to the 
experiments, the medium was changed to ensure a minimum interference from the secreted 
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metabolites into the extracellular environment. SERS nanosensors were positioned at specific 
distance above the cells, and Raman spectra were acquired (laser power of 1 mW, integration 
time of 500 ms per spectrum). 500 Raman spectra were acquired at each position. The 
experiment was repeated above different cells with a different SERS nanosensor.  
4.7.5. Data processing using convolutional neural network: 
 SERS spectra were analyzed with a custom algorithm on MatLab (Mathworks, MA). 
Briefly, adaptative iteratively reweighted penalized least squares (airPLS) was applied on each 
SERS spectrum to evaluate the baseline (lambda  = 1e+08; order = 2; p value = 0.05)46. The 
extracted baseline was added to a scalar value (e.g. 0.02 times the median value of the spectrum), 
leading to the generation of a curved threshold line, an alternative to background subtraction 
which may introduce unintended artefacts47. Then, a Savitzky-Golay (SG) noise filter was 
applied on each SERS spectra to enhanced the spectral quality (polynomial order = 3, frame = 
7). Barcodes were extracted from every SERS spectrum using the built-in function findpeaks in 
MatLab. The intensities of the detected Raman peaks were then compared to curved threshold 
line for the respective frequencies. Only peaks exhibiting a higher, or equal intensity to the 
curved threshold line were used to generate the experimental barcode. At the end, experimental 
barcodes from SERS spectra exhibiting peaks significantly greater than the background were 
extracted. Barcodes with, at least, 2 bars were used for training the convolutional neural 
network. We analytically obtained a greater accuracy by feeding the whole SERS spectrum, 
rather than the associated barcodes. 
 The SERS spectra were analyzed with TensorFlow48 for classification by a convolutional 
neural network (CNN). SERS spectra were scaled from 0 to 1, labelled, shuffled and separated 
into training, test and validation sets. The CNN model corresponds to (1) a convolutional layer 
applying a 2x1 weight filter, (2) a 2 x 1 max pooling layer, (3) convolutional layer applying a 
second 2x1 weight filter, (4) a 2 x 1 max pooling layer, (4) a densely connected layer and finally, 
(5) a second densely connected layer and a finally, (6) softmax which converted the output of 
the previous connected layer into a probabilistic output. The training set was fed into the model 
by batches of 100 spectra, enabling stochastic gradient descend. To minimize overfitting, 
dropout was applied to the model. During the training stage, 50 percent of the neurons of the 
 
134 
model were randomly selected, and dropped. The dropout process ensured that the neural 
network was not over relying on any particular neuron for classification, thus decreasing the 
overfitting probabilities.  
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4.9. Supporting information 
4.9.1. Current limitation of single barcode SERS optophysiology: 
4.9.1.1. Discussion on the previous data processing algorithm:  
 The machine learning algorithm is compared to a previous method of analysing the 
SERS spectra. In order to temporally analyse complex and heterogeneous vibrational spectra, 
an algorithm was previously developed based on barcoding the SERS spectra for SERS 
optophysiology and applied to monitor small molecules liberated in the extracellular 
environment.1-2 Briefly, barcodes were extracted from acquired SERS spectrum, and compared 
to an external database of standard barcodes. When an experimental barcode had a sufficient 
number of bands (frequencies) matching the bands of the standard, the corresponding acquired 
spectrum generated a positive event for the corresponding standard. The process was repeated 
for all the acquired SERS spectra and ultimately, sorted and counted all SERS spectra.  
 A key feature of this approach was the usage of barcodes to simplify the optical response 
allowing a selective and sensitive classification. However, this is sub-optimal for SERS 
optophysiology. The performance of the sorting and counting processes, and thus, sensitivity 
and selectivity, highly depended on the quality of the standard barcodes used in our external 
database. SERS spectra are known to exhibit important spectral variation in band’s frequencies, 
intensities, and in the presence of the band itself.  Also, SERS spectra depend on the orientation 
of the molecule according to the local electrical field, and consequently, leading to further 
spectral variation for the same molecule in time.  
Principal component analysis (PCA) was applied to extract the first principal component 
associated to the maximum variance. This component was used to generate a standard barcode 
whom consider these spectral variations. Although promising, the generation of standard 
barcodes including: the number of bands, the width of the band and the minimal distance 
between nearby bands was laborious, and required a novel optimization once a new molecule 
of interest was introduced into the standards database. These optimizations were highly time 
consuming, computationally intensive, and were not viable for future applications. 
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4.9.1.2. Advantage of SERS optophysiology 
 SERS optophysiology offers multiple advantages compared to conventional analytical 
tools. The label free sensing, originating from the intrinsic Raman scattering, allows a non 
destructive and minimally invasive sensing in biological environment without employing labels, 
such as in fluorescence microscopy, which may induce a biased biological response. Also, the 
SERS nanosensor developed herein allowed extracellular sensing/secreted metabolites, in which 
fluorescence is ill-suited. The spatiotemporal advantage is also significant compared to mass 
spectrometry (MS) and capillary electrophoresis (CE). MS and CE usually probed the extracted 
or perfused supernatant, compromising the analysis of specific cellular domain such as the 
tumor microenvironment. SERS optophysiology can tackle those limits, by enabling local 
sensing near cells, and allowing a temporal analysis of cellular environment throughout time 
upon external stimuli. While MS hold incomparable multiplex capabilities, by coupling SERS 
optophysiology to convolutional neural network, the complex optical response also enables a 
high multiplex capability. The approach developed herein is highly adaptable by training the 
network for the probed metabolites and hold promising application for fundamental biology 
research and medical diagnostics. 
 
Figure S4.1 (A) SEM image of the gold nanoraspberry-coated nanosensor for SERS 
measurements near cells a magnification of 2,000X. (B) SEM image at higher magnification 
(10,000X) of the same nanosensor, showing that the nanoraspberry adsorbed in random array 
on the APTES modified glass nanopipette. All SEM images were acquired at an accelerating 




Figure S4.2 Distance curves of extracellular pyruvate near REF52 (left), HUVEC (center) 
and HeLa (right). The color bands correspond to the mean ± s.e.m.  number of events at a 
distance of 2000 μm away from the living cells. The plasmonic nanosensor was approached and 
positioned near the cells using an external inertial drive allowing sub-micro spatial resolution at 
different position. 500 SERS spectra were acquired per position, with an integration time of 500 
ms/spectrum (632.8 nm excitation wavelength, 63x/1 NA). Mean ± s.e.m. are presented. (Nexp 





Figure S4.3 Metabolites counts near (distance of 0 μm) and far away (distance of 2000 μm) 
from the REF52, HUVEC and HeLa cells in CO2 independent medium at 37 
oC. Extracellular 
lactate, glucose, ATP, ADP, urea and glutamine counts were evaluated by SERS optophysiology 
and classified by the convolutional neural network (CNN). The extracellular metabolites counts 
were compared between the two distances for each metabolites using one-way ordinary 
ANOVA. *P < 0.05; **P < 0.01; ****P <0.0001; ns: not significant. For urea, the P values are 
0.5279; 0.4274 and 0.3545 for REF52, HUVEC and HeLa, respectively, while for ADP, the P 
values are 0.8464; 0.2510 and 0.2674 for REF52, HUVEC and HeLa, respectively. Mean and 
s.e.m. are presented. (Nexp = 2; n = 5 for REF52, Nexp = 4; n = 16 for HUVEC and Nexp = 5; n = 
20). 
 
Figure S4.4 Extracellular ADP counts near (x = 0) REF52, HUVEC and HeLa cells in CO2 
independent medium at 37 oC. Extracellular ADP counts were compared between cell lines 





Figure S4.5 (Top) lactate: glucose ratio and (Bottom) ATP: ADP ratio at different cell to 
nanosensors distance near HeLa, HUVEC, and REF52 cells. Mean ± s.e.m. are presented. (Nexp 
= 2; n = 5 for REF52, Nexp = 4; n = 16 for HUVEC and Nexp = 5; n = 20). N is the number of 
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 L’objectif de la thèse consistait au développement de nouvelles technologies dédiées à 
l’analyse des sécrétions cellulaires. Le capteur se devait de permettre ; une analyse localisée, 
afin de capturer les particularités de l’environnement extracellulaire en périphérie du capteur, 
être hautement sensible et permettre le multiplexage afin de suivre les changements rapides de 
plusieurs analytes simultanément, être non destructif et minimalement invasif afin de ne pas 
perturber la physiologie des cellules vivantes et finalement, offrir une bonne résolution spatio-
temporelle. Ces spécifications analytiques sont nécessaires afin de pallier aux lacunes des 
méthodes actuelles en métabolomique. Pour y arriver, le projet de recherche fut séparé en trois 
sections principales, où chaque section rapporte les avancements de la méthode analytique 
développée, l’optophysiologie, tout en parant les lacunes des itérations précédentes. Le chapitre 
de conclusion effectue un retour rapide sur ces sections et comment elles ont permis l’atteinte 
des objectifs de la thèse. Finalement, des perspectives basées sur les avancements présentés dans 
les différentes sections de la thèse seront suggérées afin d’axer les prochaines recherches sur 
des points clés.  
5.1. Conclusions générales 
5.1.1. L’optophysiologie SERS 
 Suite au chapitre 2, présentant le développement de l’optophysiologie et d’un nouveau 
capteur SERS composé de nanoparticules d’or adsorbées sur une patch clamp nanométrique, il 
en ressort que ces outils peuvent être employées pour l’analyse localisée de métabolites 
extracellulaires. D’abord, l’utilisation de nanoframboises d’or comme structure plasmonique 
permet d’accroitre la sensibilité contrairement à l’utilisation de nanosphères d’or à cause de 
l’effet de pointes. Ces nanoparticules permettent la génération de capteur hautement sensible, 
critère essentiel permettant le suivi de molécules lors d’évènements de sécrétion cellulaire. De 
plus, l’emploi d’un code-barres pour distinguer et identifier un métabolite a permis l’analyse de 
quatre métabolites simultanément avant, et suite à la libération stimulée de métabolites 
cellulaires. En provoquant la formation de pores dans la membrane cellulaire, il fut possible 
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d’analyser certains métabolites contenus dans l’environnement intracellulaire tel le pyruvate. 
Cependant, l’utilisation d’un code-barres composé d’un nombre de bandes fixes (e.g. 10) 
implique que les molécules sondées doivent avoir un spectre SERS présentant environs 10 
bandes. Dans un cas où le spectre SERS présente plus ou moins de 10 bandes, l’algorithme de 
traitement perd significativement sa sensibilité et sélectivité. Pour ces raisons, il ne fut pas 
possible de sonder le glucose extracellulaire dû à une faible sélectivité. 
 Néanmoins, la méthode analytique fut étudiée seulement dans un système où les 
métabolites sont libérés en utilisant un stimulus agressif provoquant la mort des cellules dans 
l’échantillon. La prochaine étape du projet, présentée au chapitre 3, consistait donc à évaluer si 
l’optophysiologie et le capteur SERS actuel permettent le suivit de métabolites extracellulaires 
dans un système biologique où la sécrétion serait stimulée de manière cyclique et non destructive 
pour les cellules. Le système choisi fut des neurones dopaminergiques, où la libération de 
métabolites est facilement provoquée en changeant la composition du milieu extracellulaire. 
L’étude de neurones a aussi nécessité le développement d’un microscope bicanaux, permettant 
d’effectuer de l’imagerie de fluorescence et de la spectroscopie Raman en un même plan focal. 
Cet outil a permis de positionner de manière précise le capteur SERS près des zones ayant une 
grande densité de varicosités axonale, sites de libérations primaires de neurotransmetteurs. Cinq 
neurotransmetteurs ont été mesurés simultanément près des neurones et près d’astrocytes 
servant de cellules contrôles. Cependant, l’usage conjoint du capteur SERS et de l’algorithme 
de traitement chimiométrique n’ont pas permis la détection de glutamate, neurotransmetteurs 
importants colibérés par certains prolongements axonaux de neurones dopaminergiques. Une 
des hypothèses était que l’analyse chimiométrique demeurait trop restrictive, malgré l’utilisation 
d’un code-barres à bande variable.  
 L’idée fut d’associer plusieurs codes-barres pour une seule et même molécule afin 
d’augmenter le nombre d'évènements conservé par l’algorithme. En conservant plus de spectres 
pour l’analyse, la sensibilité du traitement chimiométrique en serait augmentée. Le chapitre 4 
présente une solution à ce problème : l’implémentation d’un réseau neuronal artificiel pour 
l’analyse de spectres SERS. Similaire aux réseaux employés en reconnaissance faciale, un CNN 
a été entrainé à l’aide de plusieurs milliers de spectres SERS. Ces spectres, correspondant à 
différents patrons vibrationnels découlant de la variation d’orientation de la molécule par 
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rapport à la surface, ont permis d’entrainer le réseau à la reconnaissance de sept métabolites 
cellulaires avec une haute sélectivité et une haute sensibilité. L’objectif suivant fut d’employer 
le CNN pour analyser les mesures d’optophysiologie faite près de diverse lignée cellulaire. Cette 
expérience permettrait d’évaluer la capacité de l’optophysiologie à mesurer des changements de 
compositions extracellulaires en fonction du phénotype (cancéreuse ou saine) des cellules. À 
l’aide de ces outils, il fut possible d’évaluer des gradients moléculaires près de trois lignées 
cellulaires différentes : HeLa, HUVEC et REF52. Le chapitre 4 correspond à une pierre 
angulaire dans le développement de l’optophysiologie, en démontrant (1) le potentiel de cette 
technologie pour l’analyse localisée de l’environnement cellulaire, (2) l’adaptation rapide du 
traitement de donnés pour de nouvelles cibles moléculaires à l’aide de l’intelligence artificielle 
et finalement (3) la capacité d’effectuer un suivit de plus de 10 molécules simultanément en 
SERS sans marquage. 
 Pour finir, la thèse présente les premiers développements de l’optophysiologie SERS. 
Les travaux présentés ont pavé la voie vers des études plus approfondies de systèmes 
biologiques complexes à l’aide de cette technologie. Bien que prometteur, l’optophysiologie 
demeure à ces débuts et demande encore certaines améliorations afin de devenir une méthode 
analytique robuste et globalement acceptée par la communauté scientifique. Plusieurs 
perspectives sont donc évoquées dans la section suivante, axées sur des points clé qui nécessite 
davantage d’attentions afin de maximiser les développements futurs de l’optophysiologie SERS. 
5.2. Perspectives 
5.2.1. Optophysiologie SERS quantitative 
5.2.1.1. Auto-assemblage préprogrammé 
 Actuellement, l’optophysiologie SERS demeurent une méthode semi-quantitative. Afin 
de permettre l’acquisition de données quantitatives, plusieurs points doivent être corrigés. 
Comme rapporter dans les différents chapitres de la thèse, la variation importante de la 
sensibilité des capteurs, qui découle de l’autoassemblage des nanoparticules en surface, limite 
la reproductibilité et la fiabilité entre les mesures. La préparation de capteurs reproductibles est 
donc l’une des priorités. De plus, une plus haute sensibilité est nécessaire afin de permettre la 
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capture d’un plus grand nombre d’évènements moléculaires dans le temps. Une telle sensibilité 
permettrait la détection de chaque évènement associé à une seule molécule et l’acquisition de 
statistiques nécessaire afin de passer d’un mode de quantification basé sur l’intensité, à un basé 
sur le nombre d’évènements moléculaire1. Ces deux points sont à eux seuls, les nerfs de la guerre 
pour l’atteinte de substrats SERS idéaux. 
  Récemment, Hu et al. ont rapporté l’utilisation de copolymère bloc (BCP) de polystyrène 
et de polyvinylpyridine (PS-b-P4VP) afin de permettre la génération de substrats SERS  
reproductible2. L’obtention de réseaux ordonnés de nanosphères à l’aide du PS-b-P4VP sur des 
fibres nanométriques permet la création de capteurs SERS plus sensible que ceux générés par la 
méthode d’autoassemblage la plus commune utilisant de l’APTES. Bien que leurs propriétés 
optiques sont supérieures, il demeure difficile de comparer ces capteurs à ceux employés dans 
cette thèse. En effet, les nanoframboises d’or tel qu’utilisé dans la thèse génèrent un champ 
électrique localisé à l’apex des pointes environ 25 fois supérieur à ceux de nanosphères dû à 
l’effet de pointe3. La formation d’agrégats de nanoframboises aura pour conséquence d’accroître 
encore plus ce champ électrique local. Une comparaison directe entre ces capteurs SERS est 
donc requise.  
  L’utilisation de BCP pourrait être employée afin d’ordonner d’autres nanostructures 
telles des nanoframboises ou des nanoétoiles4-6. Ce faisant, les capteurs SERS offrirait une 
amplification substantielle de par l’effet de pointe, en plus de présenter une meilleure 
reproductibilité entre les capteurs. Cependant, la synthèse de nanoétoiles est peu reproductible. 
Cette option serait donc de déplacer le problème associé à l’autoassemblage peu reproductible, 
vers une synthèse peu reproductible. Pour pallier ce problème, l’utilisation de microfluidiques 
pour la synthèse de nanoparticules de formes asymétriques seraient une idée à explorer7-8, 
puisqu’elle permettaient de facilement augmenter le débit de production et réduire la 
polydispersité en offrant un meilleur contrôle sur le mélange des réactifs, séparer les étapes de 
nucléations et de croissance ainsi qu’un meilleur contrôle sur les conditions expérimentales9-10. 
Récemment, Abalde-Cela et al. ont démontré l’utilisation de gouttelettes générées par 
microfluidiques pour la synthèse contrôlée de nanoétoiles11. En utilisant les gouttelettes comme 
microréacteurs, les auteurs ont démontré la génération d’étoiles à haut débit et de manière 
hautement reproductible. L’utilisation de microfluidiques pourrait donc résoudre les problèmes 
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de reproductibilités des nanoétoiles, et permettre l’assemblage de capteurs SERS plus sensibles 
composés de particules disposant de plusieurs pointes. 
 Une autre approche pourrait être d’effectuer une croissance asymétrique in situ de 
nanoparticules préalablement immobilisées en surface. En utilisant le BCP pour de créer le 
réseau hexagonal de nanosphères d’or, il serait possible d’utiliser ces nanoparticules comme 
noyaux et d’induire directement la croissance en surface de nanoétoiles. Cette approche fut entre 
autres appliquée à la synthèse de nanobâtonnets d’or (GNR) orientés sur une surface planne12-
14. Le changement de morphologie des nanoparticules permettrait d’augmenter 
significativement la sensibilité des capteurs SERS, permettant la détection d’un plus grand 
nombre d’évènements moléculaires tandis que l’utilisation du BCP permet l’obtention de 
capteur plus reproductible, diminuant ainsi la variabilité entre les mesures. 
5.2.1.2. SERS sans marquage quantitatif 
 Outre l’augmentation de sensibilité et de reproductibilité des capteurs SERS, il est 
possible de se pencher sur la méthode d’analyse spectrale afin de rendre la méthode quantitative. 
La quantification directe en SERS, c’est-à-dire sans utiliser de rapporteurs Raman, est possible 
en utilisant l’intensité de bandes Raman unique aux analytes d’intérêts. Parmi les méthodes 
chimiométriques disponibles, les approches les plus populaires sont basées sur la méthode des 
moindres carrées partielles (PLS)15. La PLS est une méthode de régression linéaire quantitative 
utilisant l’apprentissage par machine afin de faire des prédictions sur la concentration de 
l’analyte dans l’échantillon16-17. Nguyen et al ont d’ailleurs appliqué la PLS à des mesures SERS 
afin de prédire la concentration de la toxine bactérienne pyocyanine dans des échantillons 
inconnus18-19. Aussi, la quantification simultanée d’isotope de C13-glucose et N14-ammonium en 
utilisant la PLS fut récemment démontrée par Chisanga et al20. Pour faire ces prédictions, 
l’algorithme extrait les composantes principales (PC) par PCA. L’exactitude de ces prédictions 
dépend du nombre de PC utilisées par l’algorithme pour faire ses généralisations. Or, comme 
toute méthode d’apprentissage par machine, la PLS est donc sujette au surapprentissage si trop 
de PC sont utilisées pour le système étudié21 et nécessite donc une optimisation préalable22. Bien 
que les spectres SERS varie énormément lors de mesures en optophysiologie, il serait possible 
de coupler la PLS à la sortie du réseau neuronal afin de faire la quantification de chaque analyte 
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préalablement classifié. Néanmoins, la PLS est une méthode de régression linéaire. Le signal 
SERS mesuré en optophysiologie est converti en un nombre d’évènements moléculaires pour 
une période de temps τ afin d’approximer la concentration. Bien que le nombre d’évènements 
présente une certaine linéarité en fonction de la concentration, la relation entre le nombre 
d’évènements moléculaires et la concentration extracellulaire pourrait être mieux représentée 
par un modèle de régression non linéaire. L’utilisation de ANN ou de régression par machine à 
vecteurs de support (SVR) permettrait de tenir compte de cette non linéarité23. Ce faisant, en 
couplant différent modèle de régression (ANN ou SVR) pour chaque sortie d’un réseau neuronal 
servant à la classification (Fig. 5.1), il serait possible d’effectuer une prédiction des 
concentrations de plusieurs analytes d’intérêt simultanément.   
 
Figure 5.1 Présentation d’un réseau neuronal permettant la classification et la quantification. 
Les spectres SERS sont préalablement classé par un réseau neuronal, puis quantifié par 
régression non linéaire à l’aide de différents ANN, ou SVR, chacun entrainé pour la 
quantification d’un seul analyte.  
Cependant, dans un cas où le spectre Raman change significativement dans le temps 
comme en optophysiologie, l’utilisation de l’intensité d’une bande à des fins de quantification 
perd son sens. Bien que prometteuse, les méthodes de régression linéaire et non linéaire se 
basent essentiellement sur le ratio signal-sur-bruit (SNR) pour effectuer leurs prédictions. Peu 
d’approches jusqu’à présent furent développées afin de mesurer, de manière quantitative, une 
concentration d’analyte en utilisant une autre métrique que l’intensité absolue d’une bande. 
 
150 
Dans un exemple de succès, Brulé et al. ont démontré la quantification du bleu de méthylène 
(MB), dans un régime de molécule unique, en calculant la densité de probabilité (PDF) des 
photons Raman24. Bien que cette approche permette une quantification sur plus de six ordres de 
grandeur et une LOD de 10-11 M, cette méthode ne s’applique actuellement qu’aux solutions 
pures, ne contenant qu’un seul analyte. Cette dernière serait donc plus difficilement 
implémentée aux mesures en optophysiologie, généralement conduite en matrice complexe avec 
plusieurs analytes d’intérêts, que les méthodes de régressions. 
5.2.2. Validation de l’optophysiologie 
5.2.2.1. Validation par spectrométrie de masse 
 La thèse présente les premiers développements de l’optophysiologie, ainsi que divers 
exemples de son application dans l’analyse des sécrétions cellulaires. Afin que cette méthode 
soit acceptée par la communauté scientifique et qu’elle soit réellement utilisée dans divers 
domaines de recherches, il est essentiel que la méthode soit validée en la comparant à une autre 
méthode analytique robuste. La validation de la méthode est actuellement à l’étude. Pour y 
arriver, des expériences d’optophysiologie SERS seront réalisées près de neurones originaires 
de différentes régions du cerveau de souris. Ces régions, correspondantes au mésencéphale, le 
cortex ainsi que le striatum, sont toutes composées de différents neurones libérant des 
neurotransmetteurs spécifiques. Le mésencéphale libère exclusivement DA en majorité, puis 
Glu et GABA ; le cortex libère majoritairement du Glu, puis GABA ; le striatum libère presque 
exclusivement du GABA, puis de ACh. Ces trois régions permettront de démontrer la capacité 
de l’optophysiologie à différencier les neurones selon la composition des neurotransmetteurs 
libérés. Pour valider la méthode, des échantillons de l’environnement extracellulaire avant et 
après stimulation, seront localement prélevés à l’aide d’un capillaire et analysés par MS (Fig. 
5.2). L’utilisation de la MS permettra de valider l’identité des neurotransmetteurs en plus de les 
quantifier. Ce faisant, il sera possible de confirmer la détection des neurotransmetteurs par 
SERS, puis évaluer si l’augmentation du nombre d’évènements moléculaires est associée à une 







Figure 5.2 Validation de l’optophysiologie SERS par analyse comparative avec la 
spectrométrie de masse (MS). Une expérience typique d’optophysiologie sera effectuée près de 
neurones. Durant cette expérience, le milieu extracellulaire sera prélevé à l’aide d’un capillaire 
situé à la même distance des neurones que le capteur SERS. Le milieu extrait être par la suite 
séparée par chromatographie liquide (LC), ionisée par nébulisation électrostatique (ESI) puis 
analysée par triple quadripôle. Les divers neurotransmetteurs sont ensuite identifiés et 
quantifiés. 
 
5.2.3. Couplage à l’optophysiologie 
 Un axe de recherche intéressant serait d’évaluer les couplages potentiels de 
l’optophysiologie a d’autres méthodes analytiques permettant des analyses in situ. Par exemple, 
puisque le capteur plasmonique est généré à la surface d’un capillaire de verre, il serait possible, 
en théorie, d’utiliser ce même capillaire pour effectuer une micro extraction locale pouvant être 
directement utilisé pour une analyse MS, ou encore par électrophorèse capillaire. Ce type de 
couplage permettrait de directement confirmer l’identité des molécules détectées par SERS. 
Cette information pourrait d’ailleurs servir à peaufiner les modèles d’intelligence artificielle, où 
actuellement, la détection d’une nouvelle molécule pour laquelle le modèle n’a pas été 
préalablement entrainé, est problématique. 
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 Autrement, un couplage hautement prometteur serait de convertir le capillaire en une 
électrode nanométrique afin de permettre l’électrochimie-SERS (EC-SERS). Ce couplage 
apporterait plusieurs avantages : premièrement, il serait possible d’effectuer la co-détection in 
situ par SERS et par voie électrochimique de molécules élecro-actives, et ce, avec une haute 
résolution temporelle de l’ordre de la milliseconde. Cette détection simultanée SERS-
électrochimique servirait de preuve solide quant à la véracité des résultats associées à la 
détection par optophysiologie. Deuxièmement, l’utilisation d’une électrode comme support 
permettrait de moduler le potentiel appliqué à l’électrode. Ce faisant, il est possible d’ajuster 
l’amplification en surface dans un état favorisant l’adsorption pour la molécule d’intérêt25. De 
plus, il fut rapporté par Karaballi et al que l’application d’un potentiel augmente 
significativement la sensibilité en SERS en induisant la désorption de molécule adsorbée en 
surface comme le citrate26. Des capteurs EC-SERS furent d’ailleurs appliqués pour la détection 
et l’identification de bactéries27, pour la détection précoce de pré-éclampsies28, ou encore pour 
la détection d’antibiotique29. Ces exemples démontrent le potentiel des capteurs EC-SERS en 
tant qu’outils diagnostiques. Le couplage entre l’optophysiologie et l’électrochimie permettrait 
sans aucun doute de dépasser les performances actuelles de la méthode. 
 
5.2.4. Limitation des méthodes d’apprentissages supervisées 
 Le chapitre 4 présentait l’utilisation d’un CNN afin de classifier les différents spectres 
SERS acquis durant une mesure d’optophysiologie près de cellules. Bien que hautement sélectif 
et sensible, les méthodes d’apprentissages supervisées, tels les réseaux neuronaux artificiels, 
effectuent leur classification strictement parmi les classes pour lesquels ils furent préalablement 
entrainés. Ainsi, si une nouvelle molécule pour laquelle le modèle n’a pas été préalablement 
entrainé est détectée par SERS, son spectre SERS sera associé exclusivement à l’une des classes 
du modèle. Cette caractéristique des conséquences majeures sur l’analyse des données : Le 
CNN ne permet pas de distinguer les molécules qui lui sont inconnues, nécessitant donc la 
création de classes pour toutes les molécules présentes dans l’environnement étudié. Puisque 
l’optophysiologie a pour objectif primaire l’étude d’environnement cellulaire, composé d’un 
cocktail complexe de différentes molécules et protéines, la création d’une classe pour chaque 
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molécule est donc impensable. Ce problème fut abordé par Stöckel et al en introduisant n 
classeurs binaires, de type One-against-the rest (OATR), pour les n molécules30-32. Lorsqu’un 
spectre SERS est présenté au modèle, il est comparé à chaque classeur binaire. Si le spectre n’est 
associé à aucune ou à plus d’une des n molécules, le spectre sera associé à une classe inconnue. 
Cette ségrégation permet de minimiser le taux de faux positif associé à la présence de nouvelles 
molécules. De manière alternative, Kemmler et al, ainsi que Schmid et al ont tous deux 
démontrés la détection de nouvelles classes en incorporant des processus gaussiens (GP)33-35 
dans leur méthode d’analyse multivariée.  
 La détection de nouvelles classes fut aussi introduite par le groupe de Yan LeCun pour 
la reconnaissance faciale36, où le réseau identifiait les nouveaux visages pour lesquels il n’avait 
pas été préalablement entrainé. Cet exemple met en lumière les progrès rapides de l’intelligence 
artificielle au cours des dernières années. Le développement de nouvelles architectures de 
réseaux neuronaux, de nouvelles fonctions d’activation et d’optimisation offrants de meilleures 
performances ne serait tardées, dû à l’importante croissance des domaines de visions par 
ordinateur et de reconnaissance faciale. Ces nouveaux algorithmes pourront ensuite être 
appliqués au domaine de la spectroscopie et permettre le développement de modèle de 
classification plus performante. À l’aide de tel modèle, l’optophysiologie SERS pourra 
ultimement analyser des environnements extracellulaires complexes avec des performances 
analytiques inégalées, permettre une compréhension approfondie de processus biologiques, du 
métabolisme cellulaire et des mécanismes de signalisation moléculaire entre des cellules 
vivantes. Le développement de l’optophysiologie peut être perçu comme une pierre angulaire 
dans le domaine de la biodétection et que grâce à elle, plusieurs questions d’ordre biologique 
pourront être répondues. 
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